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ANOTACE

Tato diplomova prace se zabyva presnosti klasifikace tri vybranych krajinnych jednotek.
Klasifikace je provedena pomoci Ctyf vybranych algoritmu strojového uceni — CART,
Random Forest, Minimum Distance a Naive Bayes. Spusténi klasifikace kompletné probiha
v GEE. V praci jsou pouzity tfi satelitni multispektralni snimky z druzic Sentinel-2,
Landsat 8 a MODIS.

Dil¢ci cast klasifikace je provedena v cloudovém prostredi Google Earth Engine, kdezto
jiz samotné zpracovani je realizovano v desktopovém softwaru ArcGIS Pro. Vysledky
klasifikace jsou porovnany s referencnimi vrstvami pro vSechny 3 tirovné — land cover, land
use a biotop.

Vysledkem prace je procentualni porovnani klasifikaci v kategoriich. A shoda
klasifikace s referencni vrstvou urcujici presnost klasifikace. Vystupy jsou vypracovany v
tabulkové a grafické podobé. Nejlepsi vysledky klasifikace prokazuje algoritmus Random
Forest, naopak nejslabsi vysledky Naive Bayes. Pri porovnani shod v kategoriich, jsou
brany v potaz vsSechny tri zkoumané krajinné jednotky, ukazuje na tzemi Olomouce
nejlepsi vysledky algoritmus CART a na tuzemi Cernovic algoritmus Naive Bayes.
Klasifikace s nejvyssim procentem shody vychazi pro testovaci snimek Sentinel-2.

KLICOVA SLOVA

Google Earth Engine; rizena klasifikace; algoritmy

Pocet stran prace: 68

Pocet priloh: 6 (z toho 1 volna a 5 vazanych)



ANOTATION

This thesis deals with the classification accuracy of three selected landscape units. The
classification is performed using four selected machine learning algorithms — CART,
Random Forest, Minimum Distance and Naive Bayes. The execution of the classification is
completely done in GEE. Three satellite multispectral images from Sentinel-2, Landsat 8
and MODIS satellites are used in this work.

The classification part is performed in the cloud environment of Google Earth Engine,
whereas the actual processing is performed in the desktop software ArcGIS Pro. The
classification results are compared with reference layers for all 3 levels — land cover, land
use and habitat.

The result of the work is a percentage comparison of the classifications in the
categories. And the agreement of the classification with the reference layer determining the
accuracy of the classification. The outputs are produced in tabular and graphical form.
The Random Forest algorithm shows the best classification results, while Naive Bayes
shows the worst results. When comparing the matches in the categories, all three studied
landscape units are taken into account, the CART algorithm shows the best results in the
territory of Olomouc and the Naive Bayes algorithm in the territory of Cernovice. The
classification with the highest percentage of agreement is based on the Sentinel-2 test
image.
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UVOD

V dnesni dobé existuje nespocet programu pro vyhodnocovani ruznych dat. VSechno se
snazi byt hodné inovativni, a proto spousta firem, provadéjici vyzkum prevazné v
environmentalnich védach, pomalu prechazi z desktopovych programu, které jsou mnohdy
placené a zavislé na vykonném pocitaci na cloudové platformy. Jednou takovou ¢im dal
tim vic oblibenou cloudovou platformou ve védeckém prostredi je Google Earth Engine.
Samotny GEE nabizi siroké spektrum geografickych databazi, pres surova ¢i klimaticka,
az po data zamérena jen na jednu oblast, pro sledovani a potrebnych algoritmu. Data jsou
dostupna az neékolik let dozadu a samozrejmé neustale pribyvaji i nova, aktualizovana.
Jeho velkou vyhodou je dostupnost odkudkoliv a snadné sdileni. Diky celé skale moznosti
bylo velmi atraktivni a motivujici naucit se zpracovavat data praveé v tomto prostredi. Praveé
kvali ¢im dal vétsimu trendu, by se prace v Google Earth Engine méla zahrnovat do vyuky
na vysokych skolach zameérenych na environmentalni oblast.

Hodnoceni presnosti klasifikace lze provadét pomoci primé i neprimé klasifikace.
Vyhodnoceni klasifikace se nejcastéji provadi na kontrolnich bodech nebo plochach, nebot
tahle metoda neni oproti porovnani s realnym tzemim tak financné a casové narocna.
Tahle diplomova prace je zameérena na klasifikaci primou neboli klasifikaci s ucitelem.

V soucasnosti bylo provedeno jiz nékolik védeckych studii, které zkoumaji
problematiku vyhodnocovani presnosti klasifikaci na satelitnich snimcich v cloudovém
prostredi Google Earth Engine Je podloZenym faktem, Ze snimky z druzZic Sentinel-2 a

Landsat 8 jsou daleko vhodnéjsi pro zkoumani vegetacniho pokryvu, nez je tomu tak u
snimku MODIS.
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1 CILE PRACE

Hlavnim cilem prace je provést sérii klasifikaci obrazu a na zakladé dosazenych vysledku
stanovit vhodnost dostupnych algoritmu pro klasifikaci krajinnych jednotek v prostredi
Google Earth Engine (GEE). Pred zahajenim samotné klasifikace je potreba se seznamit s
dostupnymi datasety a klasifikacnimi algoritmy, jez jsou dostupné v prostredi GEE. Pro
vybrané zajmové plochy v CR bude provedena série klasifikaci obrazu v rozhrani GEE a
vyuzije strukturni i texturni charakteristiky. Dosazené vysledky budou vzajemné
vyhodnoceny a srovnany se stavem na kontrolnich plochach. Klasifikace bude zamérena
na rozliSeni krajinnych jednotek na trech trovnich (landcover jednotka, landuse jednotka
a biotop jednotka).

Tato diplomova prace je rozdélena do nékolika casti. V prvni radé je nutné ziskat
znalosti z jiz dostupnych praci a studii, které se zabyvaji podobnou problematikou.
Nasledné je nezbytné zvolit vhodné metody a datasety. Datasety jsou vybrany z katalogu,
ktery je dostupny primo v prostredi Google Earth Engine.

Dalsi krok vede k samotnému spusténi klasifikace v rozhrani GEE pro 2 vybrané
zajmové oblasti, v tomto piipadé obec Cernovice u Tabora a mésto Olomouc a k
naslednému zpracovani klasifikace v desktopovém softwaru ArcGIS Pro.

V posledni casti diplomové prace jsou shrnuty vysledky a zhodnoceni kvality presnosti
klasifikace a stanovena vhodnost jednotlivych algoritmu.
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2 METODY A POSTUP ZPRACOVANI

2.1 Pouzité metody

V prvni, teoretické, casti bylo potrebné nastudovat odbornou literaturu a udélat resersi z
jiz dostupnych studii, zabyvajici se hodnocenim presnosti klasifikace pomoci rizené
klasifikace. Pripadové studie vyhledavany v databazi Web of Science (WOS) — pomoci pole
title, do kterého bylo zadano anglické znéni algoritmu pro klasifikaci obrazu.

Mezi dalsi metody patri vytvoreni skriptu pro spusténi rizené klasifikace v prostredi
GEE, export snimku z GEE, predzpracovani obrazu, ofez obrazu podle zajmového tizemi a
dalsi dil¢i metody potrebné k hodnoceni presnosti klasifikace.

2.2 Pouzité programy
Google Earth Engine

Jedna se o online platformu vyvinutou spolecnosti Google. Jde o platformu, ktera
umoznuje kombinovat obrovské masy satelitnich a geografickych dat. Slouzi pro analyzu
a vizualizaci geoprostorvych dat. Vice informaci viz. Kap. 5.

GEE byl pouzit ke spusténi algoritmu fizené klasifikace. Pfed samotnym zacatkem
prace v rozhrani GEE, si autorka prohlédla vsechny tutorialy a prohlidla katalog s datasety
k rizené klasifikaci, které GEE nabizi.

ArcGIS Pro

Jde o desktopovou aplikaci vyvinutou spolecnosti Esri. Software slouzi predevsim k
vytvareni mapovych vystupu a tvorbu prostorovych databazi. Obsahuje stovky funkci k
vytvareni analyz. V ArcGIS Pro je mozné vizualizovat data jak ve 2D, tak ve 3D. K priprave
dat, analyz, vizualizaci byla vyuzita verze ArcGIS Pro 2.8.3.

Microsoft Excel

Software ve verzi 16.75.2 (2023) slouzil ke zpracovani veskerych tabulkovych a grafickych
vystupu.

2.3 Pouzita data

Ke zpracovani klasifikace byly pouzity data primo z katalogu v GEE. Hlavnimi zdroji byly
multispektralni snimky ze 3 druzic Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS. Data k vytvoreni
referencni vrstvy pro troven 1 (land cover) a troven 2 (land use), byly prevzaty z DataS0,
OSM a Corine Land Cover 2018, kde jsou data dostupna pouze ve formeé rasteru. K Girovni
3 (biotop) byla data poskytnuta vedoucim prace.

Sentinel-2

Druzice Sentinel-2 poskytuje velké mnozstvi dat a snimkli. Snimky z druzice jsou
multispektralni se Sirokym zabérem a vysokym rozliSenim (10-60 m). Obsahuje 13
spektralnich pasem. Je vhodny pro pozorovani vegetace, pudy, vodnich pokryva a
mapovani pudy (ESA, 2023). Klasifikaci snimku Sentinel-2 se ve své studii zabyva E.
Kroupi, M. Kesa a kol. (2019).

12



Tabulka 1 Spektralni pasma druzice Sentinel-2 (zdroj: Google Earth Engine)

Nazev Popis Rozliseni Vlinova délka

B1 Aerosols 60 meters 443.9nm (S24) / 442.3nm (S2B)

B2 Blue 10 meters 496.6nm (S24) / 492.1nm (S2B)

B3 Green 10 meters 560nm (S24) / 559nm (S2B)

B4 Red 10 meters 664.5nm (S24A) / 665nm (S2B)

B5 Red Edge 1 20 meters 703.9nm (S24) / 703.8nm (S2B)

B6 Red Edge 2 20 meters 740.2nm (S24) / 739.1nm (S2B)

B7 Red Edge 3 20 meters 782.5nm (S24A) / 779.7nm (S2B)

B8 NIR 10 meters 835.1nm (S24) / 833nm (S2B)

B8A Red Edge 4 20 meters 864.8nm (S24) / 864nm (S2B)

B9 Water vapor 60 meters 945nm (S24) / 943.2nm (S2B)

B10 Cirrus 60 meters 1373.5nm (S24A) / 1376.9nm (S2B)

B1l1 SWIR 1 20 meters 1613.7nm (S24A) / 1610.4nm (S2B)

B12 SWIR 2 20 meters 2202.4nm (S2A) / 2185.7nm (S2B)
Landsat 8

Druzice Landsat 8 se sklada ze dvou prfistroju — operacniho snimkovace zemé (OLI) a

termalniho infracerveného senzoru (TIRS). Tyto dva senzory zajistuji sezénni pokryti

globalniho povrchu s prostorovym rozliSenim 30 metru (viditelna oblast, NIR, SWIR), 100
metra (termalni oblast) a 15 metri (panchromaticka oblast) (NASA, 2023). Snimky z
druzice jsou vhodné pro analyzu krajinného pokryvu. Klasifikaci snimku Landsat 8, urcené
k identifikace antarktickych jezer, ve své praci zkoumal Halberstadt (Halberstadt, 2020).

Tabulka 2 Spektralni pasma druzice Landsat 8 (zdroj: Google Earth Engine)

Nazev | Popis Rozliseni Vinova délka

B1 Coastal aerosol 30 meters 0.43 - 0.45 pm
B2 Blue 30 meters 0.45 -0.51 pm
B3 Green 30 meters 0.53 - 0.59 pm
B4 Red 30 meters 0.64 - 0.67 pm
B5 Near infrared 30 meters 0.85 -0.88 pm
B6 Shortwave infrared 1 30 meters 1.57 - 1.65 pm
B7 Shortwave infrared 2 30 meters 2.11 -2.29 pm
B8 Band 8 Panchromatic 15 meters 0.52 - 0.90 pm
B9 Cirrus 30 meters 1.36 - 1.38 pm
B10 ;hffggl;nfrared 1, resampled from 100 |y oo 10.60 - 11.19 pm
B11 Thermal infrared 2, resampled from 100 100 meters 11.50 - 12.51 pm

m to 30 m
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MODIS

MODIS neboli Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer, je pristroj obsazeny na
sondach Terra a Aqua. Obsahuje 36 pasem. Data jsou ve trech rozliSenich — 250 m, 500 m
a 1000 m (USGS, 2023). Baeza a Paruelo ve své studii zkoumali na snimku MODIS zménu
vyuziti zemé v travnatych oblastech Rio de la Plaza v casovych radach NDVI (Baeza, 2020).

Tabulka 3 Spektralni pasma druzice MODIS (zdroj: Google Earth Engine)

Nazev Popis Rozliseni Vinova délka
sur_refl bO1 Surface reflectance for band 1 500 meters 620 — 670nm
sur_refl b02 Surface reflectance for band 2 500 meters 841 - 876nm
sur_refl b03 Surface reflectance for band 3 500 meters 459 - 479nm
sur_refl b04 Surface reflectance for band 4 500 meters 545 - 565nm
sur_refl b05 Surface reflectance for band 5 500 meters 1230 - 1250nm
sur_refl b06 Surface reflectance for band 6 500 meters 1628 - 1652nm
sur_refl b0O7 Surface reflectance for band 7 500 meters 2105 -2155nm

2.4 Postup zpracovani

Zacatkem celého postupu bylo zhlédnuti pomocnych tutorialt a zorientovani se v rozhrani
Google Earth Engine, zhlédnuti online kurzu k lepsimu pochopeni jednotlivych radkt
kodu. Nasledné probihalo testovani algoritmu fizené klasifikace a upravovani scriptu. Data
byla pouzita primo z katalogu obsazeném v samotném GEE. Dalsim krokem bylo spusténi
klasifikace. Vysledny snimek klasifikace z GEE byl vyexportovan ve formatu .GeoTIFF do
ArcGIS Pro. Vystup klasifikaci byl nasledné porovnan s referencnimi vrstvami v ArcGIS
Pro. V posledni fazi doslo k procentualnim vypoctiim, v kolika procentech se jednotlivé
kategorie shoduji s referencni vrstvou.

Klasifika¢ni metody

Prvotné bylo v iimyslu pouzit 5 klasifikatoru rizené klasifikace dostupné v Google Earth
Enginu. Témito algoritmy jsou CART (Classification and Regresion Tree), Random Forest,
Minimum Distance, Naive Bayes a Support Vector Machine (SVM). Algoritmus SVM po
spusténi klasifikace nevykazoval validni zobrazeni, proto od néj bylo upusténo.

Trénovaci mnoziny

Trénovaci mnoziny byly zaznaceny manualné primo do zobrazovaciho okna v rozhrani
Google Earth Engine. Ke kazdé tridé bylo pridéleno 4-5 trénovacich mnozin.
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Obr. 1, 2 Rozmisténi trénovacich mnozin pro troven 1 — land cover (vlevo Olomouc, vpravo
Cernovice).

Obr. 3, 4 Rozmisténi trénovacich mnozin pro troven 2 — land use (vlevo Olomouc, vpravo
Cernovice).

Obr. 5, 6 Rozmisténi trénovacich mnozin pro tiroven 3 — biotopy (vlevo Olomouc, vpravo Cernovice).
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Rozdéleni kategorii

Hodnoceni presnosti klasifikace bylo provadéno na 3 turovnich detailu klasifikace
krajinného pokryvu. Témito Girovnémi jsou klasifikace do trid land cover, klasifikace do
trid land use a klasifikace na tirovni biotopti. Kazda tiroven byl popsan v nomenklature
obvyklymi kategoriemi.

Uroveii 1 - land cover
Land cover uziva krajiny a vegetace, ktera pokryva zemsky povrch. Da se rict, ze je vdaném
case kombinaci land use (Sklenicka, 2003).

Rozdéleno do 5 kategorii: les, voda, zastavba, TTP (trvalé travni porosty) a hola ptida. Pro
obé tizemi jsou kategorie stejné.

Uroveii 2 - land use
Definic pro land use existuje cela rada. Bicik (2010) ve své publikaci definuje land use jako
déleni tizemi do kategorii ploch odvozenych od zplisobu vyuziti. Sklenicka fika, ze land use
je slozeno ze dvou casti — biofyzikalni a socioekonomické. Jedna se o dynamicky pojem, jez
zahrnuje formu analyzy a hodnoceni krajiny (Sklenicka, 2003).

U trovné 2 se lisi kategorie mezi Olomouci a Cernovicemi. Obec Cernovice u Tabora
byla rozdélena do 12 trid:

e roztrousena meéstska zastavba

e prumyslova (vyrobni zéna)

¢ komunikace zpevnéné

¢ komunikace nezpevnéné

e orna puda - obhospodarovana

e orna puda - thor (hold)

e mix travni a kerové vegetace

e pastviny a louky (TTP)

o listnaté lesy

e jehlicnaté lesy

e smiSené lesy

¢ vodni plocha

Olomouc je rozdélena do 15 kategorii:

e souvisla meéstska zastavba

e roztrousena meéstska zastavba
e prumyslova (vyrobni zéna)

e stavenisté

¢ komunikace zpevnéné

¢ komunikace nezpevnéné

o meéstské zelené plochy (hriste)
e orna puda - obhospodarovana
e orna puda - thor (hold)

e mix travni a kerové vegetace

e pastviny a louky (TTP)

o listnaté lesy

e jehlicnaté lesy

16



e smiSené lesy
¢ vodni plocha

Uroven 3 - biotopy
Sklenicka (2003) definuje biotop jako jednotku abiotického prostredi, ktera se mnohdy tyka
konkrétniho jedince, populaci ¢i spolecenstva.

Vymezeni kategorii pro tiroven 3 byla prevzata z Detailni kombinované vrstvy biotopt
(Czechglobe, 2018), nomenklatura odpovida Katalogu biotopt1 CR (Chytry et al. 2010). Z
divodu malych ploch, byly po domluvé s vedoucim prace nékteré biotopy sloucené do
pribuznych skupin. Cernovice jsou rozdéleny do 13 a Olomouc do 16 kategorii.

Tabulka 4 Prehled kategorii biotopt1 na tizemi Olomouce

Kod biotopu Nazev biotopu

K1 + K3 Mokradni vrbiny + Vysoké mezofilni a xerofilni kroviny

L1 +L2.2 Mokfadni olsiny + Udolni jasanovo-olsové luhy

L2.4 Tvrdé luhy nizinnych rek

L2.3 +L2.3B Mékké luhy nizinnych fek

L3.1 Hercynské dubohabriny

L5.1 +L5.4 Kvétnaté buciny + Acidofilni buciny

L7.1+L7.2 Suché acidofilni doubravy + Vlhké acidofilni doubravy

MIL1+ML3 SRjE:tsrl:t}lfl eutrofnich stojatych vod + Eutrofni vegetace bahnitych
M1.4 + M1.7 Riéni rakosiny + Vegetace vysokych ostfic

S1.2 Stérbinova vegetace silikatovych skal a drolin

T1.1 Mezofilni ovsikové louky

T1.4 Aluvialni psarkové louky

T15+T16+T19 :)/llrzltileii]:;i(;o;iguky + Vlhka tuzebnikova lada + Stridavé vlhkeé
T3.4D Sirokolisté suché travniky

T4.2 Mezofilni bylinné lemy

VIF + V1G + V4B y;k::ztfynti ;ef:é:f:czfiﬁréi il:}t(rl;)fnich a mezotrofnich stojatych vod
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Tabulka 5 Piehled kategorii biotopti na tizemi Cernovic

Kod biotopu

Nazev biotopu

K1

Mokradni vrbiny

K2.1 + K3

Vrbové kioviny hlinitych a piséitych naplavii + Vysoké
mezofilni a xerofilni kroviny

L1 +12.2+L2B

Mokiadni olsiny + Udolni jasanovo-ol§ové luhy

L5.4 Acidofilni buciny

L7.1 Suché acidofilni doubravy

L9.2B Raselinné a podmacené smrciny

M1.5 + M1.7 Pobfezni vegetace potoku + Vegetace vysokych ostfic

R1.4+ R2.2 + R2.3

Lesni pramenisté bez tvorby pénovclii + Nevapnita mechova
slatinisté + Prechodova raselinisté

T1.1

Mezofilni ovsikové louky

T1.3

Pohankové pastviny

T2.3 +T2.3B +T5.5

Aluvialni psarkové louky + Vlhké pchacové louky + Stridaveé

vlhké bezkolencové louky

Podhorské az horské smilkové travniky + Podhorské acidofilni

T1.4+T1.5+T1.6+T1.9 L.
travniky

VIF + VIG Ma}(ro‘fytm’ vegetace prirozené eutrofnich a mezotrofnich
stojatych vod

2.5 Zajmova uzemi

Olomouc

Statutarni mésto Olomouc se nachazi ve stejno jmenném kraji na izemi Moravy. Olomouc
se sklada z 26 méstskych c¢asti. Jedna se o jedno z nejvyznamnéjSich historické meést v
Ceské republice. Rozléha se v niZinné a irodné krajiné Hané v povodi feky Moravy. Drive
bylo sidlem krala a arcibiskupti. V dnesni dobé je Olomouc rozvijejici se a dynamické mésto
s bohatou kulturou. Sidli zde mnoho ekonomickych a primyslovych firem, obchodu ¢i
univerzit. Olomouc ma prevazneé rovinaty reliéf, pouze v okoli Radikova a Svatého Kopecku
je zvyseny georeliéf. Na tizemi mésta Olomouce se nachazi spousta zelené a parku.

Cernovice u Tabora

Cernovice u Tabora jsou mala obec rozkladajici se v malebné krajiné na pomezi Kraje
Vysoc¢ina a Jihoceského kraje v okrese Pelhfimov. Zajmové tizemi Cernovice spada pod
spravu 6 katastralnich tizemi. Charakteristickym rysem pro oblast Cernovic jsou zvysené
plochy vrchovin, na nichz prevlada komplex rul a pararul. Pro tuto krajinu jsou typické
raselinné louky, rybniky a fragmenty podhorskych bucin, kde prevazuji kulturni smrciny
a orné pudy (Culek a kol., 2013). Okoli obce tvoii zelena tidoli a malé zalesnéni plochy.
Jedna se o klidnou oblast zamérenou na zemédélstvi. Jak se uvadi primo na webovych
strankach Zemédélského druzstva Cernovice (zdcernovice.cz, 2023), zemédélstvi je tu
zaméfeno prevazné na obiloviny, fepku, brambory a krmné plodiny. V Cernovicich krom
obecnich rybnikt a potoku nevyskytuje zadny vodni tok. Jak uvadi Culek (2013) ve své
publikaci typy vodnich toku na tizemi Pelhfimovska jsou bystfiny a potoky spadaji do
pstruhového pasma. Mistni flora je chuda, prevazuji zejména hercynské druhy a doznivaji
druhy alpské (Cabera, 1969). prirozena vegetace je zvelké casti slozena z kyselych
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bukovych bucin (téz acidofilnich bucin), na hrbetnich vrcholcich se vyskytuji kvétnaté
buciny a malé zastoupeni maji acidofilni doubravy. V severovychodni ¢asti izemi je mozné
narazit na dubohabrové haje, na skalnatych vrcholech ojedinéle se sutovymi lesy a
v depresich s podmacenymi smrcéinami a raselinisti (Culek a kol., 2013).
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3 DALKOVY PRUZKUM ZEME

Dalkovy pruzkum Zemé (angl. Remote Sensing) se povazuje za jednu z modernich
geoinformacnich technologii. Obecné lze rict, ze se jedna o ziskavani informaci o objektech
a jevech na dalku cili bez primého kontaktu. Jde o systém skladajici se ze 2 subsystému -
subsystém sbéru a prenosu dat a subsystém analyzy a interpretace (Dobrovolny, 1998).
DPZ funguje na principu prenosu informaci pomoci elektromagnetického zareni
(Halounova, 2005).

Definic dalkového prizkumu Zemé (DPZ) existuje hned nékolik:

o ,Dadlkovy pruzkum je véda i uméni ziskdvat uziteéné informace o objektech, plochdach
éi jevech prostiednictvim dat mérenych na zafizeni, kterd s témito zkoumanymi
objekty, plochami & jevy nejsou v piimém kontaktu.“ (Lillesand, Kiefer, 1994).

o ,Ddlkovy pruzkum je zpusob ziskdvani informaci o zemském pouvrchu i vodnich
plochach s wvyuzitim snimku porizenych =z ptacdi perspektivy, vyuziva
elektromagnetického zareni v jednom nebo vice intervalech spektra, toto zdreni je
odrdzeno nebo emitovano ze zemského povrchu.“ (Campbell, 2002).

3.1 Zpracovani obrazu

Zpracovani dat muze probihat dvojim zptisobem, bud analogové nebo digitalné. V dnesni
dobé se vice vyuziva druha uvedena metoda, pro svou rychlost, objektivnost,
ekonomicnost, snazsi Gprava a snadny prenos.

Digitalni snimek je charakterizovan ctyrmi zakladnimi vlastnostmi - radiometrické
rozliseni, spektralni rozliSeni, prostorové rozliSeni a casové rozliSeni. Kazdy snimek se
sklada z pixelu (obrazovych prvku) a kazdy jeden pixel nese jedno ¢islo (tzv. DN hodnotu),
které je prezentovano jako odstin Sedi (Dobrovolny, 1998).

3.1.1 Faze digitalniho zpracovani snimku

1. Rektifikaci dat tzv. predzpracovani obrazovych zaznamu, se provadi za tcelem
zpracovani surovych dat,

Zvyraznéni obrazu - v této fazi dochazi ke zlepseni obrazu pro dalsi interpretaci,
Klasifikace obrazu — vice popsano v kapitole 4,

Postklasifikacni tpravy,

Analyza obrazovych dat (jako napr. modelovani s obrazovymi daty),

Ok LN

Spojeni dat s jinymi obrazovymi daty a vstup do prostredni GIS.
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4 KLASIFIKACE OBRAZU

Za Klasifikaci obrazu se povazuje proces, kdy je jednotlivym pixelim obrazu prifazen
informacni vyznam. Klade si za cil nahrazeni hodnot radiometrickych charakteristik, jez
predstavuji spektralni vlastnosti objektt a jevi, znazornénych v ptivodnim snimku. Tyto
hodnoty jsou vyjadreny tzv. informacnimi tridami. Informacni tridy jsou formulovany hned
na zacatku celého procesu klasifikace v podobé tzv. klasifikacniho schématu neboli legendy
mapy (Dobrovolny, 1998).

Jak uvadi Dobrovolny ve své studii, klasifikace se uplatnuje za pouziti rozhodovacich
pravidel tzv. klasifikatori, které zaradi veskeré obrazové prvky do informacni tfidy. Tyto
klasifikatory lze rozdeélit do nékolik skupin, napr. klasifikatory prostorového chovani,
casového chovani anebo spektralniho chovani. Nejvice propracované a vyuzivaneé jsou pave
posledni zminéné klasifikatory. To jsou napriklad klasifikatory bodové, tzv. ,per-pixel“, za
predpokladu, ze kazdy pixel patii pouze do jedné tridy. (Dobrovolny, 1998).

Lillesand a Kiefer ve své publikaci zminuji, ze obecnym postupem pri klasifikaci obrazu
je automaticka kategorizace vsech pixelti na snimku do trid. Klasifikace je provadéna
prostrednictvim spektralniho rozpoznavani vzoru cili pixely jejichz kombinace odrazivosti
je podobna jsou seskupeny do jednotlivych trid.

Dalsim zpusobem klasifikace muze byt prostorové rozpoznani vzoru. Jedna se o
naprosto odlisny pristup od spektralniho rozpoznani vzoru.

Prostorové klasifikator zohlednuji aspekty jako je textura obrazu, velikost a tvar prvka
¢i vzdalenost pixelt. Obrazové pixely jsou kategorizovany na zakladé prostorového vztahu

narocnéjsi nez postup spektralniho rozpoznani vzoru (Lillesand, Kiefer, 2015).

Klasifikace se déli na rizenou a nerizenou. A pravé rizenou klasifikaci se zabyvam v
nasledujici podkapitole.

4.1 Rizena klasifikace

Rizena klasifikace (angl. Supervised Classification) neboli klasifikace s ucitelem, je
nejcastéji pouzivanou technikou pro kvantitativni analyzu obrazovych dat DPZ (Richards,
2013). Jde o proces aplikace vzorkii o znamé identité. Operator predem zpresnuje
vypocetnimu algoritmu numericky popis hledanych povrchu v podobé tzv. trénovacich
ploch. Trénovaci plochy jsou casti obrazii, které reprezentuji znamy povrch (Dobrovolny,
1998).

Jak popisuje Richards (2013) ve své publikaci, podstatou klasifikace s ucitelem je
segmentace spektralni oblasti na oblasti, které 1ze priradit k tridam ptidniho pokryvu, které
se mohou prekryvat (Richards, 2013). Zpracovatel musi na zacatku definovat kategorie, jez
budou klasifikovany, legendu ci klasifikacni schéma. Klasifikacni schéma mnohdy vznika
v hierarchické strukture, jehoz kazdy usek odpovida jistému méritku tematické mapy
(Dobrovolny, 1998). Kazdy pixel v datovém souboru je pak ciselné porovnan s kazdou
kategorii v interpretacnim klici a oznacen nazvem kategorie, které se "nejvice podoba"
(Lillesand, Kiefer, 2015).

Rizena Klasifikace ma k dispozici nékolik riznych algoritmu, od algoritmt1 zaloZenych
na principu pravdépodobnostniho rozdéleni az po algoritmy spektralniho rozdéleni vzorki.
Kazdy algoritmus se lisi v identifikaci a popisu oblasti ve spektralnim prostoru. Existuji
algoritmy, které se snazi o jednoduchou geometrickou segmentaci a na druhou stranu jsou
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algoritmy, které pouzivaji statistické modely, pomoci nichz spojuji spektralni méreni a
zajmoveé tridy. Dale pak jsou klasifikatory, které si poradi s tridami, jez nadefinoval uzivatel
a mohou se prekryvat, tzv. mékké klasifikacni metody. Opacnym typem jsou algoritmy,
které vytvareji pevné hranice mezi tridami (Richards, 2013).
Richards (2013) popisuje nasledujicich 6 kroku pfi pouziti klasifikatoru, bez ohledu na
pouzitou metodu:
1. Definovani informacnich tridy pro segmentaci obrazu
2. Vybér reprezentacnich pixelu ke kazdé tfidé, k vytvoreni trénovacich mnozin.
Trénovaci mnoziny jsou pro kazdou tridy stanoveny na zakladé map ¢i leteckych
snimkl. Trénovaci pixely jednotlivich tfidy se mnohdy nachazi ve stejném
tréninkovém poli.
3. Pouziti trénovacich dat a definovani jejich parametri algoritmu, které budou
pouzity.
4. Pouziti natrénovaného algoritmu k zarazeni do jedné z kategorii.

@

Vyhotoveni tabulek a map zobrazujici vysledky klasifikace
6. Vyhodnoceni presnosti vystupll pomoci testovacich sad

4.1.1 Trénovaci plochy

Trénovaci plochy znazornuji jednotlivé kategorie vyobrazené na snimku. Uvadi se jako
lokalité z terénniho prizkumu nebo jinych zdrojui, tzv. podpurnych dat. Trénovaci data
musi byt reprezentativni a kompletni. Ke klasifikaci je nutné, aby byly charakterizovany
veskeré kategorie s jejichz typickymi c¢astmi obrazi (natur.cuni.cz, 2022). Zarazeni
nékolika spektralnich trid do jedné neni dobrou volbou. Napriklad jeli na snimku pouze
jedna vodni plocha, jejiz uniformni chovani je spektralni, postaci k charakteristice této
tridy jedna trénovaci mnozina. Ale pokud je na obraze jedna ¢i vice vodnich ploch s
odlisnym spektralnich chovanim, je potreba popsat veskeré spektralni tridy trénovacimi
plosinami (Dobrovolny, 1998).

4.1.2 Vymezeni trénovacich mnozin

V prvni radé pri rizené klasifikaci dochazi k definovani tzv. trénovacich ploch ke kazdé
kategorii ¢i tridé, jez je na snimku identifikovana. Tyhle ,automatické“ trénovaci plochy
vybira zpracovatel. V této etapé jde predevsim o shromazdéni informaci o zpracovavaném
lUzemi z tzv. podpurnych dat (jedna se o terénni priizkum nebo jinych zdroju. Je velmi
dilezité, aby tahle prvni cast vymezeni byla provedena kvalitné, protoze na ni zavisi ispéch
¢i neuspéch celé klasifikace. Zkoumana data musi byt komplexni a reprezentativni
(Dobrovolny, 1998).

Obrys trénovacich ploch muzeme definovat i ,manualné“ pomoci tzv. tvodniho
(zarodecného) pixelu (angl. seed pixel). Tento pixel je vybran na plose priznacné pro danou
kategorii jako reprezentativni pro své okoli. Posléze jsou k tomuto pixelu, na zakladé
predem danych pravidel, vybirany dalsi pixely, které maji podobné spektralni chovani. Ty
se pak stavaji trénovaci mnozinou pro danou tridu.

Pro jakykoliv klasifikator, bez ohledu na zpusob vymezeni, je nutné, aby minimalni pocet
pixelt, které tvori trénovaci mnozinu byl N + 1, kde N je pocet klasifikovanych spektralnich
pisem. Pokud je mensi pocet pixeld, dochazi k nespravnému generovani statistickych
spektralnich priznakda. Rozdéleni trénovacich ploch by mélo byt rovhomérné na plose
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obrazu, nebot odrazivé a vyzarovaci vlastnosti stejnych jevii mohou byt v riznych ¢astech
obrazu rizné (Dobrovolny, 1998).
Definice vhodnych trénovacich ploch zavisi na nize uvedenych faktorech:

¢ dostatecny pocet pixeld v kazdé trénovaci plose,

¢ vhodna velikost trénovacich ploch,

¢ vhodna poloha trénovacich ploch,

e umisténi trénovacich ploch,

e rozmisténi trénovacich ploch pro danou tridu,

e mira homogenity trénovacich ploch z hlediska jejich spektralniho chovani.

4.2 Klasifikacéni algoritmy

Jak uvadi Dobrovolny (1998), klasifikatory jsou rozhodovaci pravidla, diky nimZ jsou
jednotlivé prvky obrazu zarazeny do kategorii. Predpoklada se, ze se rozhodovaci pravidla
(klasifikaéni algoritmy) obrazovych prvkua tfid budou shlukovat do vicerozmeérného
priznakového prostoru. Je potfreba najit pravidlo, jaké urci, ke kterému shluku jednotlivé
pixely patfi, mliize nastat, ze nepatfi do zadného, v tomto pripadé se jedna o nezarazené
pixely.
V nasledujicich podkapitolach jsou shrnuty pouziti klasifikacni algoritmy:

e Naive Bayes

¢ Random Forest (RF)

e Classification and Regression Trees (CART)

e Minimum Distance

4.2.1 Naive Bayes

Naivni bayesovsky klasifikator je znamy jako nejjednodussi bayesovsky klasifikator
(Aggarwal, 2015). Jedna se o klasifikacni techniku zaloZzenou na Bayesové teorému s
predpokladem nezavislosti prediktora. Zjednodusené lez fict, ze Naivni Bayesuv
klasifikator predpoklada, ze pritomnost urcitého znaku ve tridé nesouvisi s pritomnosti
zadného jiného znaku (Webb, 2017). Bayesovy klasifikatory vytvareni velmi dobre fungujici
a jednoduché modely, predevsim v oblasti predpovidani nemoci ¢i klasifikaci dokumentii
(Raschka, 2014).

Spolu s jednoduchosti je znamo, ze Naive Bayes je robustni, rychly, presny a lehce
implementovany klasifikator v mnoha odvétvich. Predevsim u malé velikosti vzorku se
schopen prekonat i velmi sofistikované a vykonné klasifika¢ni metody (Raschka, 2014).

Typickou ukazkou, pro¢ se klasifikator nazyva ,naivni“ muze byt pfriklad na ovoci.
Ovoce muze byt povazovano za jablko, pokud je cCervené a kulaté. Prestoze tyhle dvé
vlastnosti jsou na sobé zavislé (¢i jsou zavislé na existenci dalsich vlastnosti), tak vSsechny
vlastnosti zaroven nezavisle prispivaji k pravdépodobnosti, ze se jedna o jablko
(analyticsvidhya.com, 2023).

Tento algoritmus byl pouzit napr. ve tfech uvedenych studiich:

e Image classification of artworks based on multiple naive Bayes algorithm (Liang,
2021),

e Halftone Image Classification Using LMS Algorithm and Naive Bayes (Liu, 2011),

e Local Naive Bayes Nearest Neighbor for Image Classification (McCann, 2012).
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4.2.2 Random Forest (RF)

Random Forest je popularni algoritmus strojového uceni, ktery patri mezi techniky uceni
s ucitelem. Lze jej pouzit pro klasifikacni i regresni tilohy. Jedna se o klasifikator, ktery se
sklada ze souboru, jehoz struktura je stromovita (Breiman, 1999). Algoritmus Random
Forest ktery tvori nékolik rozhodovacich stromti pomoci nahodné vybrané podmnoziny
trénovacich dat (Belgiu, 2016).

Patfi mezi nové metody a pristupy strojového uceni a rozpoznavani vzoru. RF
klasifikator je velmi robustni s ohledem na rozlozeni vstupnich dat, ma obecné velmi dobry
vykon a nevyzaduje rozsahlé hyperladéni parametrii (Wenzhong Shi, Michael F. Goodchild,
2021).

Diky algoritmu Random Forest, bylo dosazeno zlepseni presnosti klasifikace. Prikladem
muze byt metoda bagging, kdy se pro rust kazdého stromu provadi nahodny vybér (bez
nahrady) z prikladu v trénovaci mnoziné (Breiman, 1999).

Dle studie Cutler a Stevens (2011) je algoritmus Random Forest z vypocetniho hlediska
pouzivan predevsim proto, ze je relativné rychly na trénovani a predikci, 1ze jej pouzit pro
problémy s velkym rozmérem a zvlada jak regresi, tak klasifikaci vice tfid. Ze statistického
hlediska je oblibeny diky funkcim jako imputace chybéjicich hodnot, detekce odlehlych
hodnot.

Tento algoritmus pro klasifikaci obrazu byl pouzit napriklad v nasledujicich studiich:

e SPECT image classification using random forests (Ramirez, 2009).

e Performance of Random Forest Classifier for Flood Mapping Using Sentinel-1 SAR
Images (Chu, 2022).

e Remote sensing image gap filling based on spatial-spectral random forests (Wang,
2022).

4.2.3 Classification and Regression Tree (CART)

CART je prediktivni model, vysvétlujici, jak 1ze hodnoty vysledné proménné predpoveédét na
zakladé jinych hodnot. Tento algoritmus nevyzaduje predchozi vybér proménnych, ale sam
definuje vyznamné proménné a odstrani ty méné vyznamné (nahodné proménné).

Principem algoritmu CART je konstrukce tzv. rozhodovacich stromii pomoci
historickych dat. Tyhle rozhodovaci stromy se vyuzivaji ke klasifikaci novych dat. K jejich
konstrukci je zapotrebi tzv. learning sample, coz je soubor dat s predem prirazenymi
kategoriemi pro vSechna pozorovani (Duda, 2001). Cilem algoritmu CART je z korenového
uzlu vytvorit podskupiny, které budou tridné cistsi nez v predchozim uzlu (Richards,
2013).

Vystupem modelu CART je rozhodovaci strom, kde kazdé rozvétveni predstavuje
rozdé€leni predikcni proménné a kazdy koncovy uzel obsahuje predpovéd vysledné
proménné (Dutta, 2021). CART poskytuje obecny ramec, ktery lze rtznymi zplisoby
konkretizovat a vytvaret riizné rozhodovaci stromy. Rozhodovaci stromy predstavuji sadu
otazek, na které lze odpovédét pouze ano/ne. Prikladem muize byt trénovaci mnozina, ktera
by obsahovala 5 tfid. Oéekavanim by bylo. Ze podskupiny budou obsahovat pixely z méné
nez 5 tfid a jedna podskupina pouze z jedné tridy. Pri postupovani dolua se tfidy dale déli,
a nakonec jsou vytvoreny skupiny, které obsahuji pixely pouze z jedné tridy, tedy ty cisté
skupiny (Richards, 2013).
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V pristupu CART existuje Sest obecnych typu otazek (Duda, 2001):
1. Vlastnosti by mély byt omezeny na binarni hodnotu nebo by mély byt povoleny s
vice hodnotami? tzn. kolik vysledkd rozhodnuti nebo déleni je v uzlu,
Ktera vlastnost by méla byt v uzlu testovana?
Kdy ma byt uzel deklarovan jako list?
Pokud je strom ,,prilis veliky“, jak jej 1ze zmensit a zjednodusit?
Pokud je uzel znecistény, jak by méla byt prirazena kategorie?

AL

Jak by se mélo zachazet s chybéjicimi idaji?
Jak uvadi Goetz et al. aplikace klasifikacnich a regresnich stromu (metod) je ve
vyzkumu dalkového pruzkumu Zemé stale vice popularni (Liang, 2012).
Pripadové studie pouziti algoritmu CART:
o C(lassification and regression trees: A powerful yet simple technique for ecological
data analysis (De'ath, 2000),
e (lassification and regression trees — Breiman, L, Friedman, Jh, Olshen, Ra, Stone, Cj
(Praagman, 1985),
o GIS-based groundwater potential mapping using boosted regression tree,

classification and regression tree, and random forest machine learning models in Iran
(Naghibi, 2016).

4.2.4 Minimum Distance

Algoritmus Minimum Distance klasifikuje vektory podle nejkratsi vzdalenosti vstupniho
vektoru vzhledem ke vSem stfedum tfid. Vektor prifadi ke stredu tridy, ktera ma nejkratsi
vzdalenost. Je to snadny a decentralni zpusob, jak vyresit klasifikacni problém. Vzdalenost
mezi vektory se casto vyhodnocuje podle Manhattonovy a Euklidovské vzdélenosti (Zhao,
2012).

Klasifikator minimalni vzdalenosti nevyuziva informace o kovarianci, ale je zavisly
pouze na stfednich polohach spektralnich tfid. Je dulezité podotknout, ze pro dany pocet
vzorku je 1ze odhadnout presnéji nez kovariance. Tento klasifikator pouziva trénovaci data
k urceni tfidnich priméra a klasifikace se pak realizuje zarfazenim pixel do tifidy
nejblizéiho priméru. Jedna se o rychlejsi klasifikator, nez je algoritmus maximalni
pravdépodobnosti, ale kviili nepouzivani kovariantnich dat neni tak flexibilni. Protoze se v
metodé algoritmu minimalni vzdalenosti nepouzivaji kovariantni data, jsou modely trid ve
spektralni oblasti symetrické. Podlouhlé tridy proto nebudou dobre modelovany (Richards,
2013).

Pripadové studie pouzivajici algoritmus Minimum Distance:
e Face Recognition Using PCA and Minimum Distance Classifier (Mondal, 2017),
o  Quantum Minimum Distance Classifier (Santucci, 2017),

o Learning the kernel parameters in kermnel minimum distance classifier (Zhang, 2006).

4.3 Hodnoceni presnosti klasifikace
Je dilezité vysledky klasifikace hodnotit s ohledem na polohu (Dobrovolny, 1998).

Mezi nejvice pouzivané metody pro hodnoceni presnosti klasifikace se radi klasifikacni
chybova matice a kappa koeficient. Nez dojde k ukonceni klasifikace je nutné zhodnotit jeji
presnost (Lillesand, Kiefer, 1994).
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4.3.1 Klasifikacni chybova matice

Klasifikacni chybova matice je nejpouzivanéjsi metoda k vyhodnoceni uspésnosti
klasifikace. Srovnava vztah mezi referencnimi daty a vysledky klasifikace u vsech
informacnich tfid. Chybova matice je ctvercova cili pocet sloupcti a fadku je shodny s
poctem hodnocenych kategorii (Dobrovolny, 1998). Sloupce jsou tvoreny skutecnymi daty
a radky odpovidaji klasifikovanym dattim (natur.cuni.cz, 2022). Trénovaci plochy obrazu
jsou potrebné k presnosti testovani klasifikace (Dobrovolny, 1998).

4.3.2 Kappa koeficient

Kappa koeficient je kvantitativni metoda k urceni vysledkti hodnot automatické klasifikace.

Jde o hodnotu porovnavajici klasifikaci dle rozhodovaciho pravidla s klasifikaci, ktera

vznikla nahodné pfi zarazovani pixelti do tfid. Vypocet kappa koeficientu je predpoklad, ze

dojde ke spravnému zarazeni urcitého procenta pixel1 (Dobrovolny, 1998).

Kappa koeficient se da vyjadrit nasledujicim vzoreckem:

PP — PO
1—-PO|1)

K =

kde PP je presnost pozorovana (urcena z chybové matice) a PO je presnost dosazitelna cisté
nahodnym zafazenim pixeltl do jednotlivych tifid (Dobrovolny, 1998).
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S5 GOOGLE EARTH ENGINE

Google Earth Engine je bezplatna cloudova platforma pro geoprostorovou analyzu. GEE
umoznuje pristup k védeckym analyzam a vizualizacim satelitnich snimk11 planety Zemé a
geoprostorovych dat. Google Earth Engine obsahuje datovy katalog s moznosti vyhledavani
mezi nékolika desitkami datovych sad, jako je Landsat, Sentinel, MODIS, klimaticka data
¢i data o pocasi a o pudnim pokryvu.

Asi nejvétsi vyhodou GEE je, ze neni potreba stahovani zadného softwaru, tim padem
neni nutné mit vykonné zarizeni, ani mnohabitova data, protoze tohle vse jiz obsahuje.
Dalsi vyznamnou vyhodou je dostupnost odkudkoliv a z jakéhokoliv zarizeni s internetovym
pripojenim.

Google Earth Engine je ovladatelny skrze programovaci rozhrani API (angl. application
programming interface). Veskeré funkce jsou uzivatelim dostupné pomoci knihoven v
programovacich jazycich JavaScript a Python.

Posledni dobou se platforma Google Earth Engine hojné vyuzivana pri védeckych
vyzkumech a analyzach dalkového pruzkumu Zemé. Takovym vyzkumem muze byt napr.
predpovéd vyskytu nemoci nebo sprava prirodnich zdrojua.

5.1 Zakladni princip prace s online platformou GEE

Veskera prace v prostredi Google Earth Engine probiha primo na webovém prohlizeci v
editoru kodu, ktery je dostupny na adrese http://code.earthengine.google.com,

prostrednictvim rozhrani API a vyvojového prostredi IDE. Pri praci v Google Earth Engine
je mozné pouzivat programovaci jazyk JavaScript nebo Python, ktery se ovsem
nedoporucuje pro zacatecniky.

Google Earth Engine obsahuje katalog, ve kterém je obsazena cela rada datovych sad
(druzicové a letecké snimky — Sentinel, Landsat a MODIS, klimaticka data, topograficka a
socioekonomicka data a mnoho dalsich). Tyhle datové sady je mozné dvéma kliky nahrat
do editoru kodu a dale s nimi pracovat. Dale pak obsahuje data multispektralni a
hyperspektralni. Datasety lze vyhledavat pomoci tagu.

Rozhrani editoru kodu je rozdéleno do tfi paneli. Okno Code editor je urcen k psani
prikazu v programovacim jazyce JavaScript. Napsany skript se odesila na server Googlu,
kde dochazi k jeho zpracovani a vysledky se uzivateli zobrazuji v mapovém okné. Funkce
editoru jsou vytvorené tak, aby umoznily rychly a snadny vyvoj geoprostorovych postupt.

Jednotlivé skripty lze vkladat, upravovat a ukladat. Editor kodu je interaktivni
prostredi pro vyvoj aplikaci Earth Engine. Je-1i kod napsan chybné, dojde k jeho zvyraznéni
a rady ke spravné syntaxi.

Nad oknem Code editor je umisténo nékolik tlacitek. Tlacitko Get Link, ktery vygeneruje
v adresnim radku jedinecnou URL adresu skriptu. Dale se tu nachazi tlacitko Save - slouzi
k ulozeni prikazu, Run — k jeho spusténi a Reset — slouzi k vymazani vystupni mapy a
konzole. A posledni tlacitko Apps, které umoznuje vytvorit aplikaci z editoru kodu.

V horni c¢asti editoru kodu se nachazi pole pro vyhledavani datovych sad a mist. A v
levé casti je panel, ktery obsahuje 3 karty — Scripts, Docs a Assets.

V karté Scripts se ukazuji ukazkové kody a jiz ulozené kody pomoci tlacitka Save v
editoru kodu. Umoznuje ukladani soukromé, sdilené a ukazkové skripty do Git repositaru.
Soukromé skripty jsou uloZeny v ulozisti, do kterého ma pristup pouze vlastnik (slozka
Owner): user/username/default. Ve slozce Writer jsou repositare, kterym udélil vlastnik
uzivateli pristup pro zapis. Uzivatel je opravnén upravovat nebo pridavat nové skripty nebo
meénit pristup, ale neni mozné odebrat vlastnika. V adresari Readerjsou ulozeny repositare,
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ke kterym je udéleny pristup pouze pro cteni. Adresar Archive obsahuje starsi tlozisteé, ke
kterym ma uzivatel pridé€len pristup, ale jejich vlastnik je jesté neprevedl ze starsi verze
spravce skriptu. A posledni slozka Examples je specialni tlozisté, které obsahuje ukazky
kodu, spravované primo spolecnosti Google.

Zalozka Docs, ktera se nachazi v levém panelu editoru kodu, obsahuje odkazy k
funkcim rozhrani Earth Engine API/kompletni dokumentaci APl JavaScript. Zalozka
Assets umoznuje nahravat a spravovat vlastni geodata.

V pravém panelu jsou umisténa tlacitka Inspector, Console a Tasks. Karta Inspector
zprostredkovava interaktivni dotazovani na mapu. Po kliknuti na panel mapy umozni zjistit
hodnotu vrstev. Karta Console vraci zpravy pri béhu skriptu a tisku informaci o datech a
vysledcich. Zaznamenava i informace o chybach. Zalozka Tasks umoznuje spusténi
specifickych metod, které jsou nebo mohou byt casové narocné, napriklad import a export
dat.

Tlacitko Napovéda zobrazuje odkazy na uzivatelskou prirucku, forum s napovédou,
prohlidku editoru kodu, seznam klavesovych zkratek pro editor kodu a feedback (Earth
Engine Code Editor, 2023).
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5.2 Algoritmy pouziti pfi fizené klasifikaci v GEE
Hlavnimi algoritmy pouzivanymi v prostredi Google Earth Engine pro rizenou klasifikaci
jsou Random Forest, CART, SVM, Minimum Distance a Naive Bayes. Ke kazdému

algoritmu jsou popsany parametry, které jsou dostupné v online dokumentaci GEE (API
Reference, 2023).

5.2.1 Random Forest

Algoritmus Random Forest je model strojového uceni. Jeho nastavené parametry ovlivauji
chovani modelu a urcuji, jakym zpusobem se vstupni dat a budou pouzivat k tvorbé
vystupu. Zakladni charakteristika algoritmu je v kap. 4.2.2.

Parametry, které je mozné nastavit:

e numberOfTrees — uréuje kolik stromt1 bude pouZito k tvorbé modelu. Cim vétsi pocet
stromu, tim vétsi pravdépodobnost robustnosti a presnosti. Vypocet trva delsi
dobu.

e variablesPerSplit — zobrazuje celé c¢islo poctu predikcnich proménnych, které maji
byt vzorkovany pro kazdé rozdélené stromu.

e minLeafPopulation — jedna se o minimalni pocet uzli v listu. Tento parametr
kontroluje a zabranuje priliSnému rastu stromu.

e bagFraction — podil trénovacich vzorkua pouzitych pro kazdy strom. Jde o cislo v
rozsahu [0,1]. Mensi hodnota ¢isla miize zabranit nadmérnému prizpusobeni, ale
také muize vést k méné presnym modeltim.

e maxNodes — udava maximalni pocet uzld listu v kazdém stromu. Pokud neni
zadano, vychozi hodnota je bez omezeni

e seed — randomizacni pole. Jedna se o nahodné ,seminko“, které se pouziva k
inicializaci generatoru nahodnych cisle. Lze jej pouzit k zajisténi
reprodukovatelnych vysledku.

//vytvoreni klasifikatoru + definovani parametru

var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest (200).train ({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands
b) i
Obr. 8 Cast skriptu pro GEE zachycujici klasifikator RF.

5.2.2 CART

Classification and Regression Tree (CART), ktery se v GEE pouziva k reSeni klasifikace pod
dohledem. Princip prace klasifikatoru je zalozeny na rozdéleni vstupnich dat na mensi
podmnoziny na zakladé predikénich proménnych. Vysledkem je model, k predpovidani trid
¢i spojitych hodnot pro nova data. Zakladni charakteristika klasifikatoru je v kap. 4.2.3.

Parametry nastavitelné pro algoritmus CART:
e maxNodes — maximalni pocet uzli v kazdém stromu. Kdyz neni zadano jinak,
vychozi hodnota je bez omezeni. Neni podporovan.
o minLeafPopulation — vytvori pouze uzly. Jde o celé cislo, které urci minimalni pocet
pixelti pritomnych v listovém uzlu. Listovy uzel je koncovym uzlem stromu, bez
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dalsiho rozdéleni. Cim mensi hodnota, tim sloZitéjsi strom s vétsim poctem
rozdéleni a mensimu listovymi uzly. PriliS vysoké nastaveni mtlize vést k
nedostatecnému prizpusobeni. Optimalni hodnota muze byt urcena metodou
pokus-omyl.

//vytvoreni klasifikatoru + definovani parametru

var classifier = ee.Classifier.smileCart().train({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands
b) i
Obr. 9 Cast skriptu pro GEE zachycujici klasifikator CART.

5.2.3 Minimum Distance

Jednoducha metoda klasifikace s ucitelem. Princip klasifikatoru — kazdy pixel na obrazku,
je prirazen ke tridé, kterou predstavuje nejbliz§i trénovaci vzorek. Zakladni principy
algoritmu jsou popsany v kapitole 4.2.4.

Co lze nastavit u klasifikatoru Minimum Distance:

e metric — metrika minimalni vzdalenosti se pri klasifikaci pouziva k porovnani
vlastnosti vstupnich dat a trénovacich vzorku. Euklidovska vzdalenost znazornuje
prfimkovou vzdalenost mezi 2 body v prostoru prvku.

e kNearest — urcuje pocet nejblizsich trénovacich vzorkl/pocet nejblizsich sousedn,
které se pouziji pro kazdy trénovaci pixel. Cim vétsi pocet, tim delsi vypocetni ¢as a
vySSi presnost a robustnost klasifikace.

//vytvoreni klasifikatoru + definovani parametru

var classifier = ee.Classifier.minimumDistance () .train({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands
b) i
Obr. 10 Cast skriptu pro GEE zachycujici klasifikator Minimum Distance.

5.2.4 Support Vector Machine (SVM)

Principem SVM je nalezeni rozhodovaci hranice, ktera oddéluje tridy. Presnost algoritmu
je zavisla na kvalité trénovacich dat a na vybéru funkeci.

Moznosti nastavitelnych parametru:

e decisionProcedure — rozhodovaci postup pro pouziti klasifikace. Volba parametru
zavisi na poctu trid a velikosti trénovacich mnozin.

e sumType — volba je zavisla na presnosti a odolnosti viici odlehlym hodnotam a
sumu. C_SVC - metoda, jez najde rozhodovaci hranice maximalizujici rozpéti mezi
tridami. Je robustnéjsi proti odlahlym hodnotam a sSumu. NU_SVC - metoda
nalezeni rozhodovaci hranice minimalizujici horni omezeni chybné klasifikovanych
vzorku. A metoda ONE_CLASS - jejim cilem je identifikace vzorku lisicich se od
trénovacich mnozin.

e kernelType — jedna se o typ jadra, k mapovani vstupnich dat, ve kterych lze nalézt
linearni rozhodovaci hranici. Metody LINEAR, POLY, RBF a SIGMOID. Jadro linear
je vhodné pro linearné separovatelna data. jadro poly je mapovano pomoci
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polynomické transformace. Vhodné pro linearné neseparovatelna data. stejné tak i
jadro RBF a sigmoid.

e shrinking

e degree - jde o stupen polynomu. Plati pouze pro POLY jadra.

e gamma — hodnota gamma ve funkci jadra. Vychozi hodnota je prevracena hodnota
poctu funkeci. Plati pro jadra POLY, RBF a SIGMOID.

e coef0 — hodnota coefO ve funkci jadra. Vychozi hodnota je O.

e cost — parametr cost. Vychozi hodnota je 1.

e nu - paramter nu. Vychozi hodnota c¢ini 0,5.

e terminationEpsilon — tolerance ukoncovaciho kritéria. Vychozi hodnotou je 0,001.

e lossEpsilon — epsilon ve ztratové funkci.

e oneClass — plati pouze pro jednotridni SVM. Mozné hodnoty jsou O a 1.

//vytvoreni klasifikatoru + definovani parametru

var classifier = ee.Classifier.libsvm({
kernelType: 'poly',
degree: 3,
cost: 1

b) i
Obr. 11 Cast skriptu pro GEE zachycujici klasifikator SVM.

5.2.5 Naive Bayes

Jedna se o algoritmus, ktery predpoklada, ze se vektor sklada pouze z kladnych celych
cisel, zaporné hodnoty jsou vyrazeny. Je zalozen na Bayesové teorému, ktery rika, ze:
pravdépodobnost tridy vzhledem k sadé predikénich proménnych 1ze vypocitat z predchozi
pravdépodobnosti tridy a pravdépodobnosti predikénich proménnych vzhledem k dané
tridé. Zakladni charakteristika algoritmu je blize popsana v kap. 4.2.1.

Dostupné parametry, které 1ze nastavit v Google Earth Engine:

e Lambda - v nékterych implementacich algoritmu se pouziva k zamezeni prirazeni
nulové pravdépodobnosti tridam. Metoda tranClassifier() ji nepodporuje.

//vytvoreni klasifikatoru + definovani parametru

var classifier = ee.Classifier.smileNaiveBayes ().train ({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands

b) i
Obr. 12 Cast skriptu pro GEE zachycujici klasifikator Naive Bayes.
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6 VYSLEDKY

Kapitola vysledky je rozdélena na nékolik na sebe logicky navazujicich podkapitol -
zakladni prace s GEE, vysledky klasifikaci provedenych na tizemi Olomouce (pro vsechny
zkoumané urovné), vysledky klasifikaci provedenych na tizemi Cernovic (pro vSechny
zkoumané trovné) a vyhodnoceni vysledku procentualnich shod pro obé zajmova tzemi.
Vysledné procentualni hodnoty jsou pro kazdy snimek a algoritmus uvedeny v tabulkach.

6.1 Zakladni prace s GEE

Vymezeni zajmového tizemi
Jako prvni je nutné si vymezit zajmové tizemi (ROI). Pres zalozku Assets v GEE lze nahrat
vrstva shapefile, CSV nebo data ve formatu GeoTIFF ¢i TFRedcord.
Map.addLayer (roi)
Map.centerObject (roi, 10)
Obr. 13 Vymezeni tizemi v GEE.

Vybér vhodného datasetu
Dalsim nezbytnym krokem je pridani datasetu a zadani parametru — vymezeni dat, orezani
na zajmové Uzemi, mira oblacnosti.
var image = ee.ImageCollection ("COPERNICUS/S2")
.filterDate ("2022-07-30","2022-08-30")
.filterBounds (roi)
.filterMetadata ('CLOUD COVERAGE ASSESSMENT', 'less than',45)
.median ()
.clip(roi)
print (image) ;

Obr. 14 Definice snimku a jeho parametru v GEE.

Vizualizace
Nastaveni barev, aby pusobily co nejvérohodnéjsim dojmem, tak jak je vidi lidské oko.
Parametry min a max udavaji hodnotu rozsahu intenzity. Parametr bands uvadi spektralni
pasma.
var trueColour = {

min:0,

max:3000,

bands: (||B4||’ ||B3||’ ||B2||)

Map.addLayer (image, trueColour, "True-colour image");

var falseColour = {

min:0,

max:3000,

bands: ("B8A", "B4", "B3")
}

Map.addLayer (image, falseColour, "False-colour image");
Obr. 15 Nastaveni barev v GEE.
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Definovani klasifikaénich t¥id a pasem
Nasleduje krok definovani klasifikacnich tfid a spektralnich pasem.

var classNames =
forest.merge (water) .merge (urban) .merge (grass) .merge (bare) ;
print (classNames) ;

var bands = ['B8','B5','B4','B3','B2"'];
Obr. 16 Definovani klasifika¢nich trid a spektralnich pasem v GEE.

Trénovaci mnoziny
Trénovaci data musi mit zadany parametry — nazvy klasifikacnich trid, krajinnou jednotku
a pixelové rozliseni.

var training = image.select (bands) .sampleRegions ({
collection: classNames,
properties: ['landcover'],

scale: 10

b))

print (training, 'Training Data');

Obr. 17 Zadani parametrii k trénovacim mnozinam v GEE.

Nastaveni algoritmu

Pro kazdy pouzity algoritmus se v parametrech zadavaji trénovaci mnoziny, vlastnosti a
spektralni pasma.

var classifier = ee.Classifier.smileCart().train({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands

b) i
Obr. 18 Definovani klasifikacniho algoritmu v GEE.

Klasifikace obrazu

Posledni casti pred spusténim skriptu je klasifikace obrazu. Definovany jsou vizualizacni
parametry a minimalni a maximalni hodnoty zobrazené na mapée.

var classified = image.select (bands).classify(classifier);
Map.addLayer (classified,
{min: 0, max: 5, palette: ['blue', 'green', 'red',6 'yellow',6 'orange'l},

'classification');
Obr. 19 Klasifikace obrazu v GEE.

Export dat

Google Earth Engine umoznuje export obrazkt, mapovych dlazdic, tabulek a videi.
Ukladani je mozné na Google Disk, do cloudového ulozisté nebo do zalozky Assets.
Nejsnadnéjsi zptisob exportu vystupu z GEE, pro dalsi zpracovani v ArcGIS Pro, je ulozeni
na Google Disk pres funkci Export.image.toDrive ve formatu GeoTIFF. Je nutné zadat, ktery
snimek ma byt exportovan, pojmenovani, format, rozliSeni, zajmovou oblast a souradnicovy
systém.
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Export.image.toDrive ({
image: classified,
description: 'cernovice sentinel levell cart',
fileFormat: 'GeoTIFF',
scale: 10,
maxPixels:1el0,
region: roi,
crs: 'EPSG:32633',
formatOptions: {

cloudOptimized: true
}
b) i

Obr. 20 Export snimku na Drive v GEE.

6.2 Vysledky klasifikaci provedenych na izemi Olomouce

Vysledky klasifikaci, pocty pixeltl pro jednotlivé kategorie, shody s referencni vrstvou, jak
celkovou, tak pouze v danych kategoriich jsou vyobrazeny v tabulkovych a grafickych
vystupech.

6.2.1 Klasifikace na arovni 1 (land cover)

Tabulka 6 Pocet pixelil irovné 1 snimku Sentinel-2 v Olomouci

UROVEN 1 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenc¢ni vrstva

les 159633 185935 288586 312080 153299
voda 17321 16141 24050 9860 16766
zastavba 267415 309267 277441 319969 152682
TTP 360589 275014 273758 334997 260344
hola puda 228147 246748 169270 56199 450014

Tabulka 6 a graf 1 ukazuji pocet pixeltl na tirovni 1 na snimku Sentinel-2 pro Olomouc.
Na zakladé vyklasifikovanych pixeli pro kazdou tridu lze konstatovat, ze nejvice shodny
s referencni vrstvou je algoritmus CART a Random Forest. Random Forest se nejvice
priblizuje poctu pixelu ve tfidach TTP a voda. Kdezto algoritmus CART ve tridé les.
Algoritmus Naive Bayes vyklasifikoval tridy les a zastavba dvojnasobné a tridy voda a hola
puda nékolikanasobné mensi.
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Graf 1 Pocet pixelti na izemi Olomouce pro Urovenl 1 — snimek Sentinel-2.
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Tabulka 7 Pocet pixeltl tirovné 1 snimku Landsat 8 v Olomouci

UROVEN 1 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva

les 13843 19468 13905 39175 16998
voda 2110 2463 3376 1033 1891
zastavba 38106 34507 26471 15430 16966
TTP 34648 28989 43990 22093 28938
hola puda 26065 29345 27030 37041 49979

Tabulka 7 a graf 2 znazornuji pocet pixelti na Grovni 1 pro snimek Landsat 8 na izemi
Olomouce. Lze konstatovat, ze tfidu voda nejlépe vyklasifikoval algoritmus CART, tridu
TTP algoritmus Random Forest. Tridu les algoritmus CART s algoritmem Minimum
Distance. Trida zastavba a hola puda je nejlépe vyhodnocena algoritmem Naive Bayes.
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Graf 2 Pocet pixelti na izemi Olomouce pro Uroven 1 — snimek Landsat 8.

Tabulka 8 Pocet pixeltl urovné 1 snimku MODIS v Olomouci

UROVEN 1 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva
les 243 77 116 76 64
voda 0 0 0 0 10
zastavba 111 223 224 250 60
TTP 0 0 0 0 101
hola puda 64 118 78 92 183

Tabulka 8 a graf 3 ukazuji pocet pixelu vyklasikovanych na tirovni 1 pro snimek MODIS
na Uzemi Olomouce. Na zakladé vyklasifikovanych pixeld, 1ze fict, ze snimek MODIS neni
ve svém vysokém rozliSeni 500 m prilis vhodny, pro klasifikaci takto malych trid. Kategorii
voda a TTP nedokazal viibec vyhodnotit. V porovnani s referencni vrstvou, je nejvice
shodna tfida les u algoritmu Naive Bayes. Ostatni tfidy jsou nadhodnoceny.
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CART Random Forest Mini mum Distance Naive Bayes referen¢ni vrstva
mles 243 116 64
W voda 0 0 0 0 10
zastavba 111 223 224 250 60
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m hola pida 64 118 78 92 183

Graf 3 Pocet pixell na tizemi Olomouce pro uroven 1 — snimek MODIS.
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6.2.2 Klasifikace na arovni 2 (land use)

Tabulka 9 Pocet pixeli irovné 2 snimku Sentinel-2 v Olomouci

UROVEN 2 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referencni vrstva
nezarazeno 4 4 4 168 0
voda 12444 12960 11686 7240 15840
Zpevnéna cesta 18289 9139 45850 36296 29485
nezpevnéna cesta 19082 6638 55573 67008 4476
zelené plochy 45517 39157 150376 49246 10548
prumysl 127200 136879 29762 25396 51692
stavenisté 73264 57217 34692 55342 861
uhor 71874 67890 142488 187896 2907
souvisla zastavba 55906 56503 19244 17292 94184
obhospodafovana pida 249147 312717 49981 39463 228786
TTP 34943 37950 136294 130067 242063
roztrousSena zastavba 61907 62839 138085 87705 4571
mix 45186 45497 66437 84477 208511
jehli¢naté lesy 133563 131966 56166 81266 51797
smiSené lesy 41135 33325 66202 159846 15896
listnaté lesy 42591 21371 29212 3344 70435

Z tabulky 9 a grafu 4, ukazujici pocet pixeld pro Groven 2 snimku Sentinel-2 na tzemi
Olomouce, je mozné konstatovat, ze s referencni vrstvou se nejvice shoduje algoritmus
Minimum Distance ve tfidé jehliénaté lesy a algoritmus CART ve tfidé obhospodafovana
puda. Algoritmy CART, Random Forest a Minimum Distance nedokazaly 4 pixely
zafradit do zadné z patnacti kategorii. Algoritmus Naive Bayes nedokazal zaradit dokonce
168 pixelld. Proto byla pro tyhle pixely vytvorena zvlastni kategorie s nazvem neza¥azeno.
Algoritmus CART a Random Forest u tridy prumysl, vyklasifikovaly vice jak dvojnasobny
pocet pixell nez ukazuje referencni vrstva.
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Graf 4 Pocet pixelti na izemi Olomouce pro Uroven 2 — snimek Sentinel-2.
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Tabulka 10 Pocet pixeld urovné 2 snimku Landsat 8 v Olomouci

UROVEN 2 - LANDSAT 8
nezarazeno

voda

zZpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy

prumysl

stavenisté

uhor

souvisla zastavba
obhospodafovana puda
TTP

roztrousena zastavba
mix

jehli¢naté lesy
smisSené lesy

listnaté lesy

CART
0
2286
4162
578
6398
7969
7757
7478
7353
41510
3926
4712
5544
7860
4987
2091

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referené¢ni vrstva

0
2123
1179

294
4009
9640
6926
7331
4961

56762

2785
2273
4467
7509
2831
1521

0
1686
11128
5858
21323
1346
5633
12317
10398
3390
21575
5081
1963
2906
1394
8613

188
648
6480
6354
11047
4239
9177
13605
5983
7958
2552
4087
5963
10525
6045
19760

0
1734
2665

227
1175
5818

95
318
10644
25616
27228
263
23589
5741
1768
7730

Tabulka 10 a graf 5 ukazuji pocet pixell1 na trovni 2 u snimku Landsat 8 a na tzemi

meésta Olomouce. Algoritmus Naive Bayes nedokazal zaradit do zadné z kategorii 188

pixelti. Na zakladé vyklasifikovaného poctu pixelti 1ze konstatovat, ze nejvice podobny

s referenéni vrstvou je v kategorii voda a souvisla zastavba algoritmus Minimum

Distance. Kategorie staveniste,

thor a roztrousena zastavba veskeré algoritmy

nékolikanasobné nadhodnotily. Naopak kategorii TTP algoritmy CART, Random Forest a
Naive Bayes nékolikanasobné podhodnotily.
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Graf 5 Pocet pixelti na izemi Olomouce pro Uroven 2 — snimek Landsat 8.

Tabulka 11 Pocet pixeld tirovné 2 snimku MODIS v Olomouci

UROVEN 2 - MODIS
nezarazeno

voda

Zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy
prumysl

stavenisté

uhor
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Tabulka 11 a graf 6 ukazuji pocet pixelu na urovni 2 snimku MODIS a na tzemi
Olomouce. U snimku MODIS, pfi svém rozliSeni, algoritmy nedokazaly zafadit zadny
pixel do 8 kategorii. U zbylych 7 vyklasifikovanych kategorii 1ze tvrdit, Ze nejvice shodna
s referencni vrstvou je tfida obhospodafovana pida u algoritmu Random Forest, tiida
jehliénaté lesy u algoritmu Naive Bayes a posledni tfida listnaté lesy vyklasifikovana
algoritmem CART.
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Graf 6 Pocet pixelti na izemi Olomouce pro Uroven 2 — snimek MODIS.

6.2.3 Klasifikace na arovni 3 (biotopy)

Tabulka 12 Pocet pixeld trovné 3 snimku Sentinel-2 v Olomouci
UROVEN 3 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenc¢ni vrstva

nezarazeno 0 0 0 0 13
K1 + K3 750 769 209 2411 264
L1 +L2.2 1772 1447 466 1271 1409
L2.4 1430 1799 391 548 2053
L2.3 + L2.3B 2283 2456 1940 2654 712
L3.1 2657 3432 1553 3678 4862
L5.1 +L5.4 1395 1494 508 1125 414
L7.1+L7.2 2530 2157 920 1421 2762
M1.1 + M1.3 161 77 534 268 7
M1l.4 + M1.7 365 177 438 472 98
S1.2 82 48 3676 2 0
T1.1 1016 1049 305 391 1636
T1.4 1048 1147 718 1036 1463
T1.5 + T1.6 + T1.9 430 95 2835 11 274
T3.4D 108 50 413 988 4
T4.2 97 14 1372 93 1
V1F + V1G + V4B 893 806 739 648 1045

Tabulka 12 a graf 7 ukazuji pocet pixelu pro jednotlivé kategorie, irovné 3 na snimku
Sentinel-2 a na tzemi Olomouce, a referencni vrstvu. Dle porovnani vyklasifikovanych
pixeli pro kazdou tfidu lze konstatovat, ze s referenc¢ni vrstvou se nejvice shoduje
algoritmus Random Forest ve tfidé L1+L2.2 (Mokfadni olsiny + Udolni jasanovo-ol$ové
luhy). Dale pak trida L7.1+L7.2 (Suché acidofilni doubravy + Vlhké acidofilni doubravy)
algoritmu CART.
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POCET PIXELU OLOMOUC - SENTINEL-2

POCET PIXELU
w
8
]

llllll]ll.“llll."-..-L ulad, ), o |

nezafEn ) iia ue22 124 L2. 35 131 1514154 L7.14172 '\:41113* M11 i s12 TlfT*lT; ® map ™2 Vlf \:L:;m
HCART 0 750 1772 1430 2283 2657 1395 2530 161 365 82 1016 1048 430 108 97 893
= Random Forest 0 769 1847 1799 2456 3432 1494 2157 77 177 8 1049 1147 95 50 14 806
Minimum Distance 0 209 266 391 1940 1553 s08 920 su 438 3676 305 718 2835 413 1372 739
u Naive Bayes 0 2011 1271 548 2654 3678 1125 1421 268 an 2 391 1036 11 988 93 648
u referenénivrstva 13 264 1409 2053 712 4862 414 2762 7 98 0 1636 1463 274 4 1 1045

Graf 7 Pocet pixelti na tizemi Olomouc pro Uroven 3 — snimek Sentinel-2.

Tabulka 13 Pocet pixelt1 irovné 3 snimku Landsat 8 v Olomouci
UROVEN 3 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referené¢ni vrstva

nezarazeno 0 0 0 4 2
K1 + K3 57 49 93 148 27
L1 +L2.2 129 141 144 135 113
L2.4 152 182 260 123 220
L2.3 + L2.3B 276 320 96 121 77
L3.1 166 165 254 384 528
L5.1 +L5.4 81 88 24 58 44
L7.1 +L7.2 325 350 176 75 290
M1.1 + M1.3 90 9 66 49 0
M1.4 + M1.7 15 9 252 292 6
S1.2 12 15 87 169 0
T1.1 110 77 55 84 176
T1.4 128 165 51 28 168
T1.5 + T1.6 + T1.9 30 7 109 37 28
T3.4D 4 10 50 22 0
T4.2 0 0 0 0 0
V1F + V1G + V4B 220 208 78 66 116

Tabulka 13 a graf 8 predstavuje pocty pixeld na Girovni 3 snimku Landsat 8 na tizemi
Olomouce. Algoritmus Naive Bayes nedokazal priradit k zadné definované tridé 4 pixely.
S referenéni vrstvou v kategorii M1.4+M1.7 (Ri¢ni rakosiny + Vegetace vysokych ostfic) a
kategorii T1.4 (Aluvialni psarkové louky) se nejvice shoduje algoritmus Random Forest.
Malé tzemi kategorie T4.2 (Mezofilni bylinné lemy) nedokazal vyklasifikovat zadny
algoritmus.
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Graf 8 Pocet pixell na tizemi Olomouc pro troven 3 — snimek Landsat 8.
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Tabulka 14 Pocet pixelti1 irovné 3 snimku MODIS v Olomouci

UROVEN 3 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referené¢ni vrstva
nezarazeno 0
K1 + K3

L1l +L2.2
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Tabulka 14 a graf 9 predstavuje pocet vyklasifikovanych pixell tirovné 3 snimku
MODIS na tizemi Olomouce. Pro tento typ tirovné nebylo vyklasifikovano témér zadné
mnozstvi pixeli. Algoritmus CART a Naive Bayes se shoduje u kategorie T1.4 (Aluvialni
psarkové louky) s vyklasifikovanym jednim pixelem s referencni vrstvou.
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Graf 9 Pocet pixeltl na tizemi Olomouc pro uroven 3 — snimek MODIS.

6.3 Vysledky klasifikaci provedenych na tizemi Cernovic
6.3.1 Klasifikace na arovni 1 (land cover)

Tabulka 15 Poéet pixeli tirovné 1 snimku Sentinel-2 v Cernovicich
UROVEN 1 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referencni vrstva

les 197677 196795 149179 111656 152229
voda 2879 1043 1920 760 1355
zastavba 9764 6673 24313 8284 11011
TTP 79317 78155 61278 92316 81392
hola piada 102942 109913 155889 179563 146592

Tabulka 15 a graf 10 znazornuji pocet pixelti vyklasifikovany na tirovni 1 pro snimek
Sentinel-2 na tizemi Cernovic u Tabora. Na zakladé porovnani vyklasifikovanych tfid, lze
tvrdit, Ze s referen¢ni vrstvou je nejvice shodna kategorie les a hola puda u algoritmu
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Minimum Distance. Trida TTP je dle vyhodnoceného poctu pixelil nejvice shodna
s referencni vrstvou v kategorii CART.
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Graf 10 Pocet pixeltl na tizemi Cernovic pro tiroven 1 — snimek Sentinel-2.

Tabulka 16 Pocet pixel1 irovné 1 snimku Landsat 8 v Cernovicich

UROVEN 1 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referen¢ni vrstva

les 23351 23686 19304 13299 16923
voda 470 133 136 79 149
zastavba 1107 616 3025 2029 1228
TTP 5482 5047 4920 7949 9026
hola piada 13196 14124 16221 20250 16280

Tabulka 16 a graf 11 ukazuje pocet pixelu vyklasifikovanych na trovni 1, snimku
Landsat 8 a na tizemi obce Cernovice. Na zakladé hodnoceni poétu pixelt1 je z tabulek
mozné fict, ze nejvice shodny s referencni vrstvou v kategorii voda je algoritmus
Minimum Distance. Co se kategorie zastavba tyce, je mozné rict, Ze s referencni vrstvou
je nejvice podobny algoritmus CART.
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Graf 11 Poéet pixelil na tizemi Cernovic pro tiroveil 1 — snimek Landsat 8.

Tabulka 17 Poéet pixel1 irovné 1 snimku MODIS v Cernovicich

UROVEN 1 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referen¢ni vrstva
les 26 30 15 48 68
voda 33 70 76 77 0
zastavba 0 0 0 0 6
TTP 50 45 42 2 31
hola puda 54 18 30 36 58
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Tabulka 17 a graf 12 znazornuji pocet pixell1 na tizemi Cernovic u Tabora na Grovni 1
a snimku MODIS. Zadny algoritmus nedokazal vyklasifikovat tfidu zastavba. Dle
porovnani vyklasikovanych pixeld, 1ze konstatovat, ze nejvice shodny s referencni vrstvou
je v kategorii hola puda algoritmus CART, lisi se pouze ve 4 pixelech. Ostatni tfidy
nadhodnoceny nebo podhodnoceny.
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Graf 12 Pocet pixeltl na izemi Cernovic pro tiroven 1 — snimek MODIS.

6.3.2 Klasifikace na arovni 2 (land use)

Tabulka 18 Poéet pixeltl tirovné 2 snimku Sentinel-2 v Cernovicich

UROVEN 2 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva

nezarazeno 336 336 336 364 0
voda 3015 1101 4057 847 1352
TTP 49738 50659 48139 59229 79394
prumysl 20360 19644 7369 13989 1004
zZpevnéna cesta 3046 715 11115 2152 2172
nezpevnéna cesta 4080 1657 10066 9257 1318
jehli¢naté lesy 172010 186497 100606 95496 134180
smiSené lesy 39085 43276 27878 28879 9153
listnaté lesy 7792 3465 26990 66942 20402
zastavba 2458 106 31976 22760 5653
mix 19571 13828 27808 15556 19191
obhospodaiovana puda 45732 51599 28093 36198 72090
uhor 25126 19466 67916 40680 46440

Tabulka 18 a graf 13 prestavuji pocet vyklasifikovanych pixelt na Grovni 2 snimku
Sentinel-2 v Cernovicich u Tabora. Algoritmy CART, Random Forest a Minimum Distance

nedokazaly zaradit 336 pixelld a algoritmus Naive Bayes nedokazal zaradit 364 pixela. Dle

poctu vyklasifikovanych pixeld 1ze konstatovat, Ze je nejvice shodna s referencni vrstvou

tfida zpevnéna cesta vyklasifikovana algoritmem Naive Bayes. Kategorii zastavba

algoritmus Random Forest prilis podhodnotil a algoritmy Minimum Distance a Naive Bayes

nadhodnotily. Tfida mix je s referenc¢ni vrstvou nejvice shodna v algoritmu CART.
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Graf 13 Pocet pixeltl na tizemi Cernovic pro tiroven 2 — snimek Sentinel-2.

Tabulka 19 Pocet pixell tirovné 2 snimku Landsat 8 v Cernovicich

UROVEN 2 - LANDSAT 8

nezarazeno

voda

TTP

prumysl
zZpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
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smiSené lesy
listnaté lesy
zastavba
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ahor
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40680
46440
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Tabulka 19 a graf 14 znazornuji pocet pixeldl na urovni 2, na tizemi Cernovic pro
snimek Landsat 8. Algoritmus Naive Bayes nedokazal vyklasifikovat 20 pixelti. Nejvice se

v poctu pixell s referencni vrstvou shoduje algoritmus Naive Bayes v kategorii mix.
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Graf 14 Pocet pixeltl na tizemi Cernovic pro tiroven 2 — snimek Landsat 8.
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Tabulka 20 Poéet pixel1 tirovné 2 snimku MODIS v Cernovicich

UROVEN 2 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referené¢ni vrstva
nezarazeno 0 0 0 0 0
voda 17 23 14 11 0
TTP 0 0 0 0 32
prumysl 0 0 0 0 0
zZpevnéna cesta 0 0 0 0 0
nezpevnéna cesta 0 0 0 0 0
jehli¢naté lesy 57 42 20 51 61
smiSené lesy 13 7 7 15

listnaté lesy 18 20 36 48 1
zastavba 0 0 0 0 1
mix 29 36 56 11 3
obhospodaiovana puda 21 27 22 19 34
uhor 0 0 0 0 19

Tabulka 20 a graf 15 obsahuji pocty pixelt1 irovné 2 na tizemi Cernovic pro snimek
MODIS. Ani jeden algoritmus nedokazal vyklasifikovat 6 kategorii — TTP, prumysl,
zpenéna cesta, nezpevnéna cesta, zastavba a Uthor. Nejvice odpovida referencni vrstva
kategorie jehlicnaté lesy, ktera je vyklasifikovana algoritmem CART. Ttidu listnaté lesy a
mix v§sechny algoritmy nadhodnotily.
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Graf 15 Pocet pixeltl na tizemi Cernovic pro tiroven 2 — snimek MODIS.

6.3.3 Klasifikace na arovni 3 (biotopy)

Tabulka 21 Poéet pixeli irovné 3 snimku Sentinel-2 v Cernovicich

UROVEN 3 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva
nezarazeno 20 20 20 20 0
K1 1210 862 829 312 10
K2.1 + K3 425 308 936 1969 43
L1 +L2.2 + L2B 1705 2177 1258 1341 3919
L5.4 231 223 615 314 581
L7.1 1398 1541 348 788 147
L9.2B 281 285 1557 1612 6
M1.5 + M1.7 397 289 328 46 9
R1.4 + R2.2 + R2.3 721 658 298 290 65
T1.1 2814 3081 1897 2195 4212
T1.3 396 0 1170 907 293
T2.3 + T2.3B + T5.5 237 485 548 695 3
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9 672 629 819 162 1230
VI1F + V1G 413 362 297 269 402
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Tabulka 21 a graf 16 ukazuji pocet pixelt urovné 3 snimku Sentinel-2 na tizemi
Cernovic u Tabora. VSechny algoritmy nedokazaly zafadit do Zadné klasifikované kategorie
20 pixelti. S referencni vrstvou se nejvice shoduje v kategorii L5.4 (Acidofilni buciny)
klasifikator Minimum Distance a v kategorii V1F+V1G (Makrofytni vegetace prirozené
eutrofnich a mezotrofnich stojatych vod) algoritmus CART. Trida L7.1 (Suché acidofilni
doubravy) je ve vSemi algoritmy nadhodnocena.
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Graf 16 Pocet pixeltl na izemi Cernovice pro trovenl 3 — snimek Sentinel-2.

Tabulka 22 Poéet pixell tirovné 3 snimku Landsat 8 v Cernovicich

UROVEN 3 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva
nezarazeno 0 0 0 0 0
K1 34 69 39 41 1
K2.1 + K3 44 28 68 268 3
L1 +L2.2 + L2B 228 221 118 90 385
L5.4 75 26 174 193 60
L7.1 150 186 85 71 16
L9.2B 6 11 25 19 0
M1.5 + M1.7 52 17 39 45 0
R1.4 + R2.2 + R2.3 56 61 38 46 6
T1.1 279 313 215 155 455
T1.3 85 50 86 109 33
T2.3 + T2.3B + T5.5 6 3 129 3 0
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9 55 100 79 60 131
VI1F + V1G 62 47 37 32 42

Tabulka 22 a graf 17 predstavuje pocet pixelt jednotlivych kategorii tirovné 3 snimku
Landsat 8 v Cernovicich. U samotné referenéni vrstvy se pfi rozliSeni 30 m nedokazaly
vyklasifikovat 3 malé kategorie. Na zakladé porovnani vyklasifikovanych pixelu lze fict, ze
nejvice shodny s referencni vrstvou je algoritmus CART u kategorie L5.4 (Acidofilni
buciny) a algoritmy Random Forest a Minimum Distance s kategorii V1F+V1G
(Makrofytni vegetace prirozené eutrofnich a mezotrofnich stojatych vod).
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Graf 17 Poéet pixelil na tizemi Cernovice pro troven 3 — snimek Landsat 8.
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Tabulka 23 Poéet pixel1 tirovné 3 snimku MODIS v Cernovicich

UROVEN 3 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva
nezarazeno 0 0
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Tabulka 23 a graf 18 ukazuji poéty pixelt1 irovné 3 a snimku MODIS v Cernovicich. Na
této trovni neni vyklasifikovany skoro zadny pocet pixelu. S referencni vrstvou se
shoduji pouze algoritmy Minimum Distance a Naive Bayes, které vyklasifikovaly stejny
pocet pixelu, tedy 2.
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Graf 18 Pocet pixelii na tizemi Cernovice pro tirovenn 3 — snimek MODIS.

47



6.4 Vyhodnoceni presnosti klasifikace

Presnost klasifikace je vyjadfena procentualni shodou spravné vyklasifikovanych pixeld a
procentualni shodou vyklasifikovanych kategorii s prislusnou referencni vrstvou.

6.4.1 Procentualni shoda na izemi Olomouce

Tabulka 24 Procentualni shoda pro troven 1

UROVEN 1 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes
SENTINEL-2 56,49% 59,70% 51,49%

LANDSAT 8 45,52% 50,53% 44,66%
MODIS 34,69% 42,82% 40,91%

Klasifikace na urovni land cover ukazuje, Zze nejvyssi vysledky pro shodu v
procentech na trech testovacich snimcich jsou pro algoritmus Random Forest, naopak
nejnizsi procentualni vysledky ukazuje Naive Bayes. Jako jediny klasifikator neprekrocil

hranici 40 % u zadného snimku.

Tabulka 25 Procentualni shoda pro troven 2

UROVEN 2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes
SENTINEL-2 23,63% 27,17% 15,61%

LANDSAT 8 22,14% 25,35%
MODIS 18,20% 17,71% 17,21%

Klasifikace na urovni land use znazornuje, ze nejvyssi vysledky pro shodu
v procentech na testovacich snimcich Sentinel-2 a Landsat 8 jsou pro algoritmus

evw v

procentualni vysledky shod v procentech ukazuje pro snimky Sentinel-2 a MODIS
algoritmus Naive Bayes a pro snimek Landsat 8 algoritmus Minimum Distance.

Tabulka 26 Procentualni shoda pro troven 3
UROVEN 3 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

SENTINEL-2 32,46% 35,88% 20,74%
LANDSAT 8 24,23% 28,47% 22,01%
MODIS 0,025% 0,025% 0,025%

Klasifikace na trovni biotopu prestavuje, ze nejvyssi vysledek v procentualni shodé

ew~wa

Minimum Distance. Vysledky u testovaciho snimku MODIS jsou pro algoritmus CART,

Random Forest a Naive Bayes shodné.
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6.4.2 Procentualni shoda na izemi Cernovic u Tabora

Tabulka 27 Procentualni shoda pro troven 1
UROVEN 1 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

SENTINEL-2  58,85% 59,47% 47,04%
LANDSAT 8 54,36% 57,58% 48,43%

MODIS 32,52%  15,95%| 16,56% 20,25%

Klasifikace na urovni land cover predstavuje, ze vysledek nejvyssi procentualni
shody testovacich snimkt Sentinel-2 a Landsat 8 jsou pro algoritmus Random Forest a

ew~wa

procentualni shody testovacich snimku Sentinel-2 a Landsat 8 jsou u algoritmu Naive
Bayes a u snimku MODIS pro algoritmus Random Forest.

Tabulka 28 Procentualni shoda pro troven 2

UROVEN 2 CART Random Forest Minimum Distance

SENTINEL-2 41,14% 42,24% 38,08%
LANDSAT 8 41,29% 44 ,88% 35,94%
MODIS 33,55% 26,45%

Naive Bayes

Klasifikace na trovni land use ukazuje, Zze nejvyssi vysledek shody v procentech na
testovacich snimcich Sentinel-2 a Landsat 8 je pro algoritmus Random Forest a u

ew~wa

na testovacich snimcich Sentinel-2 a Landsat 8 je pro algoritmus Naive Bayes. U snimku
MODIS je vysledek shody stejné nizky pro algoritmy Minimum Distance i Naive Bayes.

Tabulka 29 Procentualni shoda pro troven 3

UROVEN 3 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes
SENTINEL-2  42,09% 43,96%_%
LANDSAT 8 42,31% 42,67% 33,30%

MODIS 0,05% 0,05% 0,05% 0,05%

Klasifikace na trovni biotopy znazornuje nejvyssi mozny vysledek shody v procentech
na trech testovacich snimcich. U snimku Sentinel-2 a Landsat 8 je nejvyssi vysledek
shody v procentech pro algoritmus Random Forest. Naopak nejnizsi vysledek shody
vykazuje u snimku Sentinel-2 algoritmus Minimum Distance a u snimku Landsat 8

algoritmus Naive Bayes. U snimku MODIS je vysledek u vSech algoritmu stejny.
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6.4.3 Procentualni shoda v kategoriich na izemi Olomouce

Tabulka 30 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek Sentinel-2

UROVEN 1 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 81,55% 70,01% 45,11% 41,71%
voda 46,09% 49,46% 33,19% 80,96%
zastavba 58,03% 50,18% 55,93% 48,50%
TTP 36,76% 48,19% 48,41% 39,56%
hola puda 10,17% 9,41% 13,71% 41,30%

Tabulka 30 ukazuje procentualni shodu v kategoriich na tGrovni 1 snimku Sentinel-2.
Vysledna klasifikace ukazuje, ze kategorie les je nejvyhodnéjsi s 81,55 %v algoritmu CART,
voda s 80,96 % v algoritmu Naive Bayes, zastavba s procentualni shodou 58,03 %
v algoritmu CART, TTP s 48,41 % v algoritmu Minimum Distance a posledni kategorie hola
puda v algoritmu Minimum Distance s 41,30 %. Algoritmus CART spolu s algoritmem
Naive Bayes vychazeji nejlépe v 2 tfidach. Algoritmus Minimum Distance je
nejvyhodnéjsi v jedné kategorii a algoritmus Random Forest nevysel nejlépe ani v jedné

kategorii.

Tabulka 31 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek Landsat 8

UROVEN 1 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 5,81% 4,13% S5,78% 2,05%
voda 27,35% 23,43% 17,09% 55,86%
zastavba 15,66% 17,30% 22,55% 38,68%
TTP 26,13% 31,23% 20,58% 40,98%
hola puda 34,58% 30,71% 33,34% 24,33%

Tabulka 31 ukazuje procentualni shodu v kategoriich na trovni 1 snimku Landsat 8.
Vysledna procentualni shoda ukazuje, ze kategorie les je nejvyhodnéjsi s 5,81 % v
algoritmu CART, voda s 55,86 %, zastavba s procentualni shodou 38,68 % a TTP s 40,98
% v algoritmu Naive Bayes a posledni kategorie hola ptda v algoritmu CART s 34,58 %.
Klasifikator Naive Bayes je vykazuje nejlepsi vysledky ve tfech kategoriich a CART ve
dvou kategoriich. Naopak algoritmy Random Forest a Minimum Distance nevykazuji

nejvyssi procentualni shodu v zadné kategorii.

Tabulka 32 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek MODIS

UROVEN 1 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 0,354% 0,252% 0,352% 0,125%
voda 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
zastavba 0,223% 0,246% 0,321% 0,551%
TTP 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
hola puda 0,088% 0,078% 0,085% 0,062%

Tabulka 32 ukazuje procentualni shodu v kategoriich na trovni 1 snimku MODIS.
Vysledna procentualni shoda predstavuje, ze kategorie les je nejvyhodnéjsi s 0,35 % v
algoritmu CART, kategorie voda spolu s TTP nebyly vibec vyobrazeny, zastavba s
procentualni shodou 0,55 % v algoritmu Naive Bayes a posledni kategorie hola puda v
algoritmu CART s 0,09 %. V nejvice kategoriich ukazuje nejvyssi procentualni shody
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algoritmus CART a v jedné kategorii algoritmus Naive Bayes. Naopak algoritmy Random

Forest a Minimum Distance nevykazuji nejvyssi procentualni shodu v zadné kategorii.

Tabulka 33 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 2 a snimek Sentinel-2

UROVEN 2 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

voda 52,46% 50,37% 55,86% 90,17%
zpevnéna cesta 14,80% 29,62% 5,90% 7,46%
nezpevnéna cesta 2,29% 6,58% 0,79% 0,65%
zelené plochy 4,12% 4,79% 1,25% 3,81%
prumysl 6,98% 6,48% 29,82% 34,95%
stavenisté 2,65% 3,39% 5,59% 3,50%
uhor 30,93% 32,74% 15,60% 11,83%
souvisla zastavba 1,15% 1,14% 3,35% 3,72%
obhospodafovana puda 8,57% 6,83% 42,73% 54,11%
TTP 54,71% 50,37% 14,03% 14,70%
roztrousena zastavba 20,28% 19,98% 9,09% 14,31%
mix 12,05% 11,97% 8,20% 6,45%
jehliénaté lesy 13,63% 13,80% 32,41% 22,40%
smiSené lesy 14,40% 17,78% 8,95% 3,71%
listnaté lesy 0,32% 0,64% 0,47% 4,10%

Tabulka 33 ukazuje procentualni shodu v kategoriich na tGrovni 2 snimku Sentinel-2.

vysledné klasifikace predstavuji, ze:

Algoritmus CART vykazuje nejvyssi vysledky ve tifech kategoriich, algoritmus
Random Forest v péti kategoriich, algoritmus Minimum Distance ve dvou kategoriich,

voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 90,17 %,

zpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 29,62 %,
nezpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 6,58 %,
zelené plochy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 4,79 %,
prumysl je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 34,95 %,

stavenisté je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 5,59 %,
uhor je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 32,74 %,

souvisla zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes se 3,72 %,
obhospodarovana puda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 54,11 %,
TTP je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 54,71 %,

roztrousena zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 20,28 %,

mix je nejvyhodneéjsi v algoritmu CART s 12,05 %,

jehlicnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 32,41 %,
smiSené lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest 17,78 %,
listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes se 4,10 %.

a nakonec algoritmus Naive Bayes také v péti kategoriich.
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Tabulka 34 Procentualni shoda v kategoriich pro tiroven 2 a snimek Landsat 8

UROVEN 2 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

voda 6,65% 29,72% 37,43% 97,38%
zpevnéna cesta 0,10% 12,89% 1,37% 2,35%
nezpevnéna cesta 15,74% 1,36% 0,07% 0,06%
zelené plochy 7,49% 2,27% 0,43% 0,82%
prumysl 6,85% 4,97% 35,59% 11,30%
stavenisté 32,37% 7,88% 9,69% 5,95%
uhor 6,67% 34,25% 20,39% 18,46%
souvisla zastavba 25,46% 10,06% 4,80% 8,34%
obhospodafovana puda 0,56% 3,30% 55,22% 23,52%
TTP 0,38% 8,37% 1,08% 9,13%
roztrousena zastavba 0,00% * 0,66% 0,30% 0,37%
mix 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
jehliénaté lesy 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
smiSené lesy 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
listnaté lesy 19,13% 26,30% 4,64% 2,02%

Tabulka 34 znazornuje vyklasifikovanou procentualni shodu v kategoriich na trovni 2

snimku Landsat 8. Vysledky ukazuji, ze kategorie:

voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 97,38 %,

zpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 12,89 %,
nezpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 15,74 %,

zelené plochy je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 7,49 %,

prumysl je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum distance s 35,59 %,

stavenisté je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 32,37 %,

uhor je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 34,25 %,

souvisla zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 25,64 %,

obhospodarovana plida je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 55,22 %,
TTP je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 9,13 %,

roztrousena zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 0,66 %,

mix, jehlicnaté lesy a smisené lesy se v zadném bodu neshoduji s referencni vrstvou,
listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 26,30 %.

Ze vsech testovanych algoritmu vykazuje algoritmus CART nejvyssi vysledky ve

ctyrech kategoriich, algoritmus Random Forest taktéz ve 4 kategoriich, algoritmus

Minimum Distance ve dvou kategoriich a algoritmus Naive Bayes téz ve dvou kategoriich.
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Tabulka 35 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 2 a snimek MODIS

UROVEN 2 - MODIS
voda

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy
prumysl

stavenisté

uhor

souvisla zastavba
obhospodafovana puda
TTP

roztrousena zastavba
mix

jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

CART
71,43%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00% *
0,00%
0,00% *
0,00%
10,43%
0,00%
71,43%
0,00%
14,93%
0,00%
54,55%

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

55,56%
0,00%
0,00%
0,00%

0,00% *
0,00%

0,00% *
0,00%

12,50%
0,00%

17,24%
0,00%

21,74%
0,00%

21,43%

45,45%
0,00%
0,00%
0,00%

0,00% *
0,00%

0,00% *
0,00%

21,43%
0,00%

10,64%
0,00%

16,95%
0,00%

15,79%

6,17%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00% *
0,00%
0,00% *
0,00%
15,79%
0,00%
4,35%
0,00%
33,33%
0,00%
17,65%

Tabulka 35 predstavuje vyklasifikovanou procentualni shodu v kategoriich na trovni
2 snimku MODIS. Vysledky ukazuji, Zze kategorie:

¢ voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART se 71,43 %,

e zpevnéna cesta, nezpevnéna cesta, zelené plochy, stavenisté, souvisla zastavba,

TTP, mix a smiSené lesy se v zadném bodu neshoduji s referencni vrstvou
primysl a Ghor je vyobrazeno mimo kontrolni plochy

obhospodarovana plida je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 21,43 %,
roztrousena zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART se 71,43 %,

jehlicnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 33,33 %,

listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 54,55 %.

Ze vsSech testovanych algoritmti vykazuje algoritmus CART nejvyssi vysledky ve t¥ech

kategoriich, algoritmus Random Forest v zadné z kategorii, algoritmus Minimum

Distance a Naive Bayes pouze v jedné kategorii.

Tabulka 36 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek Sentinel-2

UROVEN 3 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 + K3 0,67% 0,65% 2,39% 0,21%
L1 + L2.2 2,09% 2,56% 7,94% 2,91%
L2.4 5,10% 4,06% 18,67% 13,32%
L2.3 + L2.3B 25,58% 23,78% 30,10% 22,00%
L3.1 18,89% 14,63% 32,32% 13,65%
L5.1 + L5.4 13,55% 12,65% 37,20% 16,80%
L7.1 + L7.2 3,52% 4,13% 9,67% 6,26%
M1.1 + M1.3 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
M1.4 + M1.7 0,27% 0,56% 0,23% 0,21%
S1.2 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T1.1 2,85% 2,76% 9,51% 7,42%
T1.4 7,92% 7,24% 11,56% 8,01%
T1.5 + T1.6 + T1.9 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T3.4D 24,07% 52,00% 6,30% 2,63%
T4.2 2,06% 14,29% 0,15% 2,15%
V1F + V1G + V4B 66,52% 73,70% 80,38% 91,67%
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Tabulka 36 predstavuje vyklasifikovanou procentualni shodu v kategoriich na trovni

3 snimku Sentinel-2. Vysledky ukazuji, Ze kategorie:

K1+K3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 2,39 %,
L1+L2.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 7,94 %,
L2.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 18,67 %,
L2.3+L2.3B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 30,10 %,
L3.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 32,32 %,
L5.1+L5.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 37,20 %,
L7.1+L7.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 9,67 %,
M1.1+M1.3 je vyobrazeno mimo kontrolni oblast,

M1.4+M1.7 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 0,56 %,
S1.2 je vyobrazeno mimo kontrolni oblast,

T1.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 9,51 %,

T1.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 11,56 %,
T1.5+T1.6+T1.9 je vyobrazeno mimo kontrolni oblast,

T3.4D je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 52,00 %,

T4.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 14,29 %,
V1F+V1G+V4B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 91,67 %.

Algoritmus CART neukazuje nejvyssi vysledky ani u jedné z testovacich kategorii,
algoritmus Random Forest ve tfech kategoriich, algoritmus Minimum Distance v deviti

kategoriich a algoritmus Naive Bayes jen v jedné kategorii.

Tabulka 37 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek Landsat 8

UROVEN 3 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 + K3 17,54% 20,41% 10,75% 6,76%
L1 + L2.2 3,88% 3,55% 3,47% 3,70%
L2.4 17,11% 14,29% 10,00% 21,14%
L2.3 + L2.3B 22,46% 19,38% 64,58% 51,24%
L3.1 58,43% 58,79% 38,19% 25,26%
L5.1 + L5.4 1,23% 1,14% 4,17% 1,72%
L7.1 + L7.2 0,31% 0,29% 0,57% 1,33%
M1.1 + M1.3 5,56% 55,56% 7,58% 10,20%
M1.4 + M1.7 46,67% 77,78% 2,78% 2,40%
S1.2 16,67% 13,33% 2,30% 1,18%
T1.1 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T1.4 2,34% 1,82% 5,88% 10,71%
T1.5 + T1.6 + T1.9 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T3.4D 50,00% 20,00% 4,00% 9,09%
T4.2 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
V1F + V1G + V4B 7,27% 7,69% 20,51% 24,24%

Tabulka 37 predstavuje vysledky procentualnich shod za jednotlivé kategorie na tirovni
3 snimku Landsat 8.

K1+K3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 20,41 %,

L1+L2.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 3,88 %,

L2.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 21,14 %,

L2.3+L2.3B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 64,58 %,
L3.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 58,79 %,

L5.1+L5.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 4,17 %,
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L7.1+L7.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 1,33 %,
M1.1+M1.3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 55,56 %,
M1.4+M1.7 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 77,78 %,
S1.2 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 16,67 %,

T1.1 je vyobrazeno mimo kontrolni plochy,

T1.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 10,71 %,
T1.5+T1.6+T1.9 je vyobrazeno mimo kontrolni plochy,

T3.4D je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 50,00 %,

T4.2 se neshoduje v Zzadném algoritmu,

V1F+V1G+V4B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 24,24 %.

Algoritmus CART ukazuje nejvyssi procentualni shodu u tfech kategoriich,

algoritmus Random Forest u c¢tyrech kategoriich, algoritmus Minimum Distance ve

dvou kategoriich a algoritmus Naive Bayes také ve ¢tyfrech kategoriich.

Tabulka 38 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek MODIS

UROVEN 3 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 + K3 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L1 + L2.2 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L2.4 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% *
L2.3 + L2.3B 40,00% 66,67% 40,00% 20,00%
L3.1 0,00% * 0,00% * 0,00% 0,00% *
L5.1 +L5.4 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L7.1 + L7.2 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
M1.1 + M1.3 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
M1.4 + M1.7 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
S1.2 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T1.1 100,00% 50,00% 33,33% 50,00%
T1.4 0,00% * 0,00% 0,00% 0,00% *
T1.5 + T1.6 + T1.9 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T3.4D 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T4.2 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
V1F + V1G + V4B 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabulka 38 predstavuje vysledky procentualnich shod za jednotlivé kategorie na tirovni
3 snimku MODIS. Vysledky ukazuji, ze kategorie:

K1+K3 a L1+L2.2 se neshoduje v zadné kategorii,

L2.4 je u algoritmu Naive Bayes vyobrazeno mimo kontrolni plochu, u zbytku
algoritmu se neshoduje v zadné kategorii,

L2.3+L2.3B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 66,67 %,

L3.1 je u algoritmu Naive Bayes, Random Forest a CART vyobrazeno mimo kontrolni
plochu, u algoritmu Minimum Distance se neshoduje v zadné kategorii,

L5.1+L5.4 se neshoduje v zadné kategorii,

L7.1+L7.2 se neshoduje v zadné kategorii,

M1.1+M1.3 se neshoduje v zadné kategorii,

M1.4+M1.7 se neshoduje v zadné kategorii,

S1.2 se neshoduje v Zadné kategorii,

T1.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 100,00 %,

T1.4 je u algoritmu Naive Bayes a CART vyobrazeno mimo kontrolni plochu, u
zbytku algoritmti se neshoduje v zadné kategorii,
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e TI1.5+T1.6+T1.9 se neshoduje v zadné kategorii,
e T3.4D a T4.2 se neshoduje v zadné kategorii,
e VI1F+V1G+V4B se neshoduje v zadné kategorii.

Algoritmus CART a Random Forest vykazuji nejvyssi procentualni shodu v jedné
kategorii, algoritmy Minimum Distance a Naive Bayes neukazuji nejvyssi procentualni
shodu v zadné kategorii.

6.4.4 Procentualni shoda v kategoriich na izemi Cernovic

Tabulka 39 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek Sentinel-2

LEVEL 1 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 52,94% 53,18% 70,15% 93,72%
voda 24,04% 66,35% 36,04% 91,05%
zastavba 21,51% 31,47% 8,64% 25,35%
TTP 37,84% 38,41% 48,98% 32,51%
hola puda 68,07% 63,75% 44,95% 39,02%

Tabulka 39 znazornuje procentualni shodu v jednotlivych kategoriich na trovni 1
snimku Sentinel-2. Vysledna procentualni shoda ukazuje, zZe kategorie les je nejvyhodnéjsi
s 93,72 % v algoritmu Naive Bayes, voda s 91,05 % taktéz v algoritmu Naive Bayes,
zastavba s procentualni shodou 31,47 % v algoritmu Random Forest, TTP s 48,98 % v
algoritmu Minimum Distance a posledni kategorie hola ptida v algoritmu CART s 68,07 .
Algoritmus CART, Random Forest a Minimum Distance vychazi nejlépe v jedné
kategorii. Naopak algoritmus Naive Bayes je nejvyhodnéjsi ve dvou kategoriich.

Tabulka 40 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek Landsat 8

UROVEN 1 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 53,01% 52,26% 64,13% 93,08%
voda 14,47% 51,13% 50,00% 86,08%
zastavba 27,64% 49,68% 10,12% 15,08%
TTP 24,28% 26,37% 27,05% 16,74%
hola puda 76,89% 71,84% 62,55% 50,11%

Tabulka 40 znazornuje procentualni shodu v jednotlivych kategoriich na trovni 1
snimku Landsat 8. Vysledna shoda procent znazornuje, ze kategorie les je nejvyhodnéjsi s
93,08 % v algoritmu Naive Bayes, voda s 86,08 % taktéz v algoritmu Naive Bayes, zastavba
s procentualni shodou 49,68 % v algoritmu Random Forest, TTP s 27,05 % v algoritmu
Minimum Distance a posledni kategorie hola puda v algoritmu CART s 76,89 %. Algoritmus
CART, Random Forest a Minimum Distance maji nejvyssi vysledek v jedné kategorii a
algoritmus Naive Bayes ve dvou kategoriich.

Tabulka 41 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 1 a snimek MODIS

UROVEN 1 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

les 11,54% 10,00% 20,00% 6,25%
voda 45,45% 21,43% 19,74% 19,48%
zastavba 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
TTP 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
hola puda 12,96% 38,89% 23,33% 19,44%
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Tabulka 41 predstavuje procentualni shodu v jednotlivych kategoriich na trovni 1
snimku MODIS. Vysledna shoda procent znazornuje, ze kategorie les je nejvyhodnéjsi s
20,00 % v algoritmu Minimum Distance, voda s 45,45 % v algoritmu CART, zastavba
nebyla vyobrazena, TTP bylo vyklasifikovano mimo kontrolni izemi a posledni kategorie
hola puda v algoritmu Random Forest s 38,89 %. Algoritmus CART, Random Forest a
Minimum Distance vykazuji nejlepsi vysledky v jedné kategorii a algoritmus Naive
Bayes v zadné kategorii.

Tabulka 42 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 2 a snimek Sentinel-2

UROVEN 2 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

voda 24,31% 66,58% 18,07% 86,54%
TTP 42,07% 41,30% 43,46% 35,33%
priumysl 11,70% 12,13% 32,34% 17,03%
zZpevnéna cesta 4,30% 18,32% 1,18% 6,09%
nezpevnéna cesta 1,96% 4,83% 0,79% 0,86%
jehliénaté lesy 46,47% 42,86% 79,46% 83,71%
smiSené lesy 14,83% 13,39% 20,79% 20,07%
listnaté lesy 25,14% 56,54% 7,26% 2,93%
zastavba 11,35% 100,00% 0,87% 1,23%
mix 0,69% 0,98% 0,49% 0,87%
obhospodafovana puda 14,67% 13,00% 23,88% 18,53%
uhor 13,44% 17,34% 4,97% 8,30%

Tabulka 42 predstavuje procentualni shodu v jednotlivych kategoriich na trovni 2
snimku Sentinel-2. Vysledna shoda procent znazornuje, Ze kategorie:

voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes v 86,54 %,

TTP je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 43,46 %,
prumysl je nejvyhodné;jsi v algoritmu Minimum Distance s 32,34 %,
zpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 18,32 %,
nezpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 4,83 %,
jehlicnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 83,71 %,
smiSené lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 20,79 %,
listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 56,54 %,
zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest se 100,00 %,

mix je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 0,98 %,
obhospodarovana plida je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 23,88 %.
uhor je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 17,34 %.

Algoritmus CART neukazuje nejlepsi vysledky v zadné kategorii, algoritmus Random
Forest v Sesti kategoriich, algoritmus Minimum Distance ve ctyfech kategoriich a
posledni algoritmus Naive Bayes ve dvou kategoriich.
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Tabulka 43 Procentualni shoda v kategoriich pro tiroven 2 a snimek Landsat 8

UROVEN 2 - LANDSAT 8
voda

TTP

pramysl

zZpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

zastavba

mix

obhospodafovana puda
uhor

CART
20,00%
23,83%
37,85%

3,85%
25,00%
48,59%
18,08%
52,97%

0,31%

9,12%

2,61%
14,45%

Random Forest Minimum Distance

57,85% 18,28%
21,52% 47, 77%
43,39% 64,51%
20,51% 0,40%
23,53% 0,55%
41,48% 79,75%
24,65% 18,80%
52,32% 12,85%

7,14% 0,02%
17,36% 11,30%

2,51% 19,14%
18,65% 5,62%

Naive Bayes
90,91%
44,83%
15,99%

0,80%
0,38%
88,14%
19,70%
4,00%
0,03%
13,60%
11,38%
20,78%

Tabulka 43 predstavuje vysledky procentualni shody v jednotlivych kategoriich na
urovni 2 snimku Landsat 8. Vysledna shoda procent znazornuje, Ze kategorie:

e voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 90,91 %,

e TTP je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 47,77 %,

e prumysl je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 64,51 %,

e zpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 20,51 %,
e nezpevnéna cesta je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 25,00 %,
e jehlicnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 88,14 %,

e smiSené lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 24,65 %,

e listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 52,97 %,
e zastavba je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 7,14 %,

¢ mix je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 17,36 %,

¢ obhospodafovana puda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 19,14 %,

e Uhor je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 20,78 %.

Algoritmus CART ukazuje nejvyssi procentualni shody ve dvou kategoriich,
algoritmus Random Forest ve ctyrech kategoriich, Minimum Distance a Naive Bayes ve

trech kategoriich.

Tabulka 44 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 2 a snimek MODIS

UROVEN 2 - MODIS
voda

TTP

pramysl

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
jehliénaté lesy
smiSené lesy
listnaté lesy
zastavba

mix
obhospodafovana puda
uhor

CART

11,76%
0,00% *
0,00% *
0,00% *
0,00% *
24,56%
7,69%
100,00%
0,00% *
10,34%
14,29%
0,00% *

Random Forest Minimum Distance

8,70% 14,29%
0,00% * 0,00% *
0,00% * 0,00% *
0,00% * 0,00% *
0,00% * 0,00% *
33,33% 70,00%
14,29% 14,29%
90,00% 50,00%
0,00% * 0,00% *

8,33% 5,36%
11,11% 13,64%
0,00% * 0,00% *

Naive Bayes

18,18%
0,00% *
0,00% *
0,00% *
0,00% *
27,45%
6,67%
37,50%
0,00% *
27,27%
15,79%
0,00% *

Tabulka 44 predstavuje vysledky procentualni shody v jednotlivych kategoriich na
urovni 2 snimku MODIS. Vysledna procentualni shoda znazornuje, Ze kategorie:

e voda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 18,18 %,
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e TTP je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

e prumysl je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

e zpevnéna cesta je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

e nezpevnéna cesta je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

¢ jehlicnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance se 70,00 %,

e smiSené lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmech Random Forest a Minimum Distance

se 14,29 %,

o listnaté lesy je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART se 100,00 %,

e zastavba je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

¢ miX je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 27,27 %,

¢ obhospodafovana puda je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 15,79 %,

e Uhor je vyobrazen mimo zajmovou oblast.

Algoritmus CART a Random Forest ukazuji nejvyssi procentualni shodu v jedné
kategorii, algoritmus Minimum Distance ve dvou kategoriich a algoritmus Naive Bayes
ve trech kategoriich.

Tabulka 45 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek Sentinel-2

UROVEN 3 - SENTINEL-2 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 3,72% 5,22% 5,43% 14,42%
K2.1 + K3 28,94% 39,94% 13,14% 6,25%
L1 + L2.2 + L2B 32,20% 25,22% 43,64% 40,94%
L5.4 0,43% 0,45% 0,16% 0,32%
L7.1 12,80% 11,62% 51,44% 22,72%
L9.2B 51,60% 50,88% 9,31% 9,00%
M1.5 + M1.7 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
R1.4 + R2.2 + R2.3 0,28% 0,30% 0,67% 0,69%
T1.1 34,72% 31,71% 51,50% 44 51%
T1.3 0,00% * 0,00% 0,00% * 0,00% *
T2.3 + T2.3B + T5.5 4,64% 2,27% 2,01% 1,58%
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9 1,49% 1,59% 1,22% 6,17%
V1F + V1G 64,41% 73,48% 89,56% 98,88%

Tabulka 45 znazornuje procentualni shodu v kategoriich na Girovni 3 snimku Sentinel-
2. Vysledna procentualni shoda ukazuje, Ze kategorie:

¢ Kl je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 14,42 %,

e K2.1+ K3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 39,94 %,

e L1+ 122+ L2B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 43,64 %,

e L5.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 0,45 %,

e L7.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 51,44 %,

e L9.2B je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 51,60 %,

e M1.5+ M1.7 aT1.3 je vyobrazeno mimo zajmovou oblast,

e R1.4+ R2.2 + R2.3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 0,69 %,

e T1.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Minimum Distance s 51,50 %,

o T2.3+T2.3B + T5.5 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART se 4,64 %,

e T1.4+T1.5+T1.6+T1.9 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 6,17 %,

e VI1F + V1G je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 98,88 %.

Algoritmus CART spolecné s algoritmem Random Forest vykazuji nejvyssi
procentualni shodu ve dvou kategoriich, algoritmus Minimum Distance ve trech
kategoriich a pro algoritmus Naive Bayes pro c¢tyfri kategorie.
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Tabulka 46 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek Landsat 8

UROVEN 3 - LANDSAT 8 CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 2,94% 1,45% 2,56% 2,44%
K2.1 + K3 9,09% 14,29% 5,88% 1,49%
L1 + L2.2 + L2B 19,30% 19,91% 37,29% 48,89%
L5.4 25,33% 73,08% 10,92% 9,84%
L7.1 6,00% 4,84% 10,59% 12,68%
L9.2B 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
M1.5 + M1.7 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
R1.4 + R2.2 + R2.3 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T1.1 24,73% 22,04% 32,09% 44,52%
T1.3 27,06% 46,00% 26,74% 21,10%
T2.3 + T2.3B + T5.5 0,00% * 0,00% * 0,00% * 0,00% *
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9 3,64% 2,00% 2,53% 3,33%
V1F + V1G 46,77% 61,70% 78,38% 90,63%

Tabulka 46 znazornuje procentualni shodu v kategoriich na tirovni 3 snimku Landsat

8. Vysledna procentualni shoda ukazuje, ze kategorie:

K1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 2,94 %,

K2.1+K3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 14,29 %,
L1+L2.2+L2B je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 48,89 %,
L5.4 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 73,08 %,

L7.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 12,68 %,

L9.2B, M1.5+M1.7, R1.4+R2.2+R2.3, T2.3+T2.3B+T5.5 je vyobrazeno mimo
kontrolni plochy,

T1.1 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 44,52 %,

T1.3 je nejvyhodnéjsi v algoritmu Random Forest s 46,00 %,
T1.4+T1.5+T1.6+T1.9 je nejvyhodnéjsi v algoritmu CART s 3,64 %,
V1F+V1G je nejvyhodnéjsi v algoritmu Naive Bayes s 90,63 %.

Algoritmus CART vykazuje dvé kategorie s nejvyssi procentualni shodou, algoritmus
Random Forest vykazuje nejvyssi procentualni shodu ve tfech kategoriich, algoritmus

Minimum Distance v Zadné kategorii a algoritmus Naive Bayes ve ¢tyfech kategoriich.

Tabulka 47 Procentualni shoda v kategoriich pro troven 3 a snimek MODIS

UROVEN 3 - MODIS CART Random Forest Minimum Distance Naive Bayes

K1 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
K2.1 + K3 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L1 +L2.2 + L2B 66,67% 66,67% 100,00% 100,00%
L5.4 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L7.1 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
L9.2B 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
M1.5 + M1.7 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
R1.4 + R2.2 + R2.3 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T1.1 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T1.3 100,00% 100,00% 50,00% 50,00%
T2.3 + T2.3B + T5.5 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
V1F + V1G 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabulka 47 ukazuje procentualni shodu v jednotlivych kategoriich tirovhé 3 snimku
MODIS. Vysledky procentualnich shod ukazuji, Ze kategorie K1, K2.1+K3, L5.4, L7.1,

L9.2B,

M1.5+M1.7, R1.4+R2.2+R2.3, T1.1, T2.3+T2.3B+T5.5, T1.4+T1.5+T1.6+T1.9,
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V1F+V1G se neshoduji v Zzadném bodé. Kategorie L1+L2.2+L2B nejvyhodnéjsi v algoritmu
Minimum Distance a Naive Bayes se 100,00 % a kategorie T1.3 nejvyhodnéjsi v algoritmu
CART a Random Forest se 100,00 %. VSechny algoritmy vykazuji nejvyssi procentualni
shodu v jedné kategorii.

Procentualni shoda klasifikace vSech iirovni na tizemi Olomouce predstavuje nejvyssi

evw v

Minimum Distance. Algoritmus Random Forest, na vSech urovnich, vykazuje nejlepsi

vysledky i na tizemi Cernovic u Tabora. Algoritmus Naive Bayes opét vykazuje nejnizsi
procentualni shody.

Opacny vysledek ukazuji procentualni shody v jednotlivych kategoriich. Na irovni 1
v Olomouci vychazi algoritmus Naive Bayes s algoritmem CART nejlépe. Pro iroven 2
nejvyssi vysledky ukazuji algoritmy CART a Random Forest. Na irovni 3 nejvyssi tirovné
jednoznacné vykazuje algoritmus Minimum Distance.

Uzemi Cernovic je na virovni 1 nejlépe vyklasifikovano algoritmem Naive Bayes.
Klasifikace na iiroveni 2 s nejvyssimi vysledky vyklasifikoval algoritmus Random Forest.
A posledni droven 3 vykazuje nejvyssi procento shod v kategoriich algoritmus Naive
Bayes.

Obecneé lze tedy rict, ze algoritmus Naive Bayes je vhodny pouze k porovnani kategorii,
nikoliv ke srovnani vysledné klasifikace testovanych snimkui. Celkové nejlepsi vysledky
vyklasifikoval algoritmus Random Forest.

6.5 Shrnuti poznatku z provedenych klasifikaci

Série klasifikaci byla provedena na 3 typech snimku - Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS.
Snimky ze Sentinel-2 a MODIS byly datovany ke stejnému dni, tj. 30.7.2022-30.8.2022. U
Lansatu byl z duvodu prekryvu dvou snimkul vybran nejblizéi mozny datum a to je
1.8.2022-1.9.2022. Snimek Sentinel-2 byl v rozliSeni 10 m, snimek Landsat 8 30 m a
rozliSeni snimku MODIS c¢inilo 500 m (na Grovni biotopy 250 m).

Klasifikace byla provedena na dvou tzemich. Prvnim tizemim byla obec Cernovice u
Tabora, ktera je zastupce venkovské krajiny a druhym tzemim bylo statutarni meésto
Olomouc jako zastupce meéstské krajiny. Testovany byly 3 trovné krajinnych jednotek.
Prvni urovni byl land cover, ktery mél pro obé testovaci tizemi stejnych 5 kategorii — les,
voda, zastavba, TTP a hola puda. Dalsi trovni byl land use, ktery uz mél odlisSny pocet
kategorii pro zajmova tizemi. Na tizemi Cernovic byl klasifikovano 12 kategorii — voda,
TTP, primysl, zpevnéna cesta, nezpevnéna cesta, jehlicnaté lesy, smiSené lesy, listnaté
lesy, zastavba, mix travni a kefové vegetace, obhospodarovana plida a tthor. Kdezto na
tzemi Olomouce bylo definovano 15 kategorii — voda, zpevnéna cesta, nezpevnéna cesta,
zelené plochy (hfisté), priimysl, thor, souvisla zastavba, obhospodarovana puda, TTP,
roztrousena zastavba, mix, jehlicnaté lesy, smiSené lesy a listnaté lesy. Posledni tirovni
byly biotopy. Stejné jako u trovné 2 méla kazda zajmova oblast jiny pocet zkoumavych
kategorii. Nékteré biotopy byly kviili svému malému rozmeéru spojeny dohromady s jinymi.
Cernovice u tabora byly testovany na 13 kategoriich biotopd — Moktadni vrbiny (K1),
Vrbové kroviny hlinitych a piscitych naplava + Vysoké mezofilni a xerofilni kioviny (K2.1 +
K3), Mokfadni olsiny + Udolni jasanovo-ol$ové luhy (L1 + L2.2 + L2B), Acidofilni buéiny
(L5.4), Suché acidofilni doubravy (L7.1), Raselinné a podmacené smrciny (L9.2B), Pobrezni
vegetace potokll + Vegetace vysokych ostric (M1.5 + M1.7), Lesni pramenisté bez tvorby
pénovcu + Nevapnita mechova slatinisté + Prechodova raselinisté (R1.4 + R2.2 + R2.3),
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Mezofilni ovsikové louky (T1.1), Pohankové pastviny (T1.3), Aluvialni psarkové louky +
Vlhké pchacové louky + Stridavé vlhké bezkolencové louky (T2.3 + T2.3B + T&5.5),
Podhorské az horské smilkové travniky + Podhorské acidofilni travniky (T1.4 + T1.5+T1.6
+ T1.9), Makrofytni vegetace prirozené eutrofnich a mezotrofnich stojatych vod (V1F +
V1G). Na Olomouci bylo testovano 16 kategorii biotopu — Mokiadni vrbiny + Vysoké
mezofilni a xerofilni kioviny (K1 + K3), Mokfadni olsiny + Udolni jasanovo-olsové luhy (L1
+ L2.2), Tvrdé luhy nizinnych rfek (L2.4), Mékké Iluhy nizinnych rek (L2.3 + L2.3B),
Hercynské dubohabriny (L3.1), Kvétnaté buciny + Acidofilni buciny (L5.1 + L5.4), Suché
acidofilni doubravy + Vlhké acidofilni doubravy (L7.1 + L7.2), Rakosiny eutrofnich stojatych
vod + Eutrofni vegetace bahnitych substrati (M1.1 + M1.3), Ri¢ni rakosiny + Vegetace
vysokych ostfic (M1.4 + M1.7), Stérbinova vegetace silikatovych skal a drolin (S1.2),
Mezofilni ovsikové louky (T1.1), Aluvialni psarkové louky (T1.4), Vlhké pchacové louky +
Vlhka tuzebnikova lada + Stridavé vlhké bezkolencové louky (T1.5 + T1.6 + T1.9),
Sirokolisté suché travniky (T3.4D), Mezofilni bylinné lemy (T4.2), Makrofytni vegetace
pfirozené eutrofnich a mezotrofnich stojatych vod + Makrofytni vegetace vodnich toku (V1F
+ V1G + V4B). Kategorie biotopt1 byly prevzaty z Katalogu biotopu CR od Milana Chytrého
z roku 2010. Referencni vrstva pro troven 1 a 2 byla vytvorena spojenim Dat50, dat z OSM
a CLC2018.

Série klasifikaci byla provadéna pres rizenou klasifikaci. Prvni krok vedl k vytvoreni
trénovacich mnozin. Pro kazdou kategorii byl definovan +- stejny pocet trénovacich ploch.
Trénovaci data byla definovana rucné jako polygony pomoci geometrickych nastrojii v
mapovém poli v prostredi Google Earth Engine. Nasledné byl spustén skript.
Vyklasifikovany obraz byl vyexportovan z GEE v radném rozliSeni, v souradnicovém
systétmu WGS 84 / UTM zone 33N a ve formatu GeoTIFF. Tyto snimky byly dale
importovany do programu ArcGIS Pro. Prvni kroky v ArcGIS Pro vedly ke zjisténi poctu
pixelti. Tento krok byl uskutecnén pomoci zadanych parametrd v nastroji INT. Nasledoval
vypocet procentualni shody snimku s referencni vrstvou. Vypocet procentualni shody
umoznil nastroj Raster Calculator, do kterého byl zadan prikaz k vyhodnoceni 1 a 0. 1
znazornovaly pocet shodnych pixeld a O pixely, kde se pixely rozchazely. Vysledna
procentualni shoda na trech testovacich snimcich byla vypoctena - pocet shodnych
pixelt1/ celkovy pocet pixeld.

Klasifikace z GEE byly v programu ArcGIS Pro reklasifikovany pres nastroj Reclassify
a pomoci nastroje Raster Calculator byla vycislena shoda v poctech pixeld v jednotlivych
kategoriich. Vrstva perzistence obsahovala hodnoty — 1111, 2222, 3333, atd. ukazujici v
kolika bodech se vSechny algoritmy v kategoriich shoduji. Nasledné byla v programu MS
Excel vypoctena procentualni shoda.

Obecné lze rict, ze pocty pixelli, v porovnani s referencni vrstvou, nejvice sedi v tirovni
1. Zadny algoritmus se extrémné nevychyluje. V procentualni shodé kategorii je nutno
rozlisovat 0,00 % a 0,00 %"*. Oznaceni s * znazornuje vyklasifikovani mimo kontrolni tzemi,
kdezto 0,00 % znamena, ze hodnota byla délena O, tedy algoritmy se neshodly v zadné
kategorii.

Vysledné pocty pixell, procentualni shody klasifikace testovanych snimku v porovnani
s referencni vrstvou a procentualni shody za jednotlivé kategorie jsou v praci vyobrazeny
formou tabulkovych vystupu. Je nutné zduraznit, ze vysledky nevysly podle puvodnich
ocekavani. Zadny ze snimkli nepfesahuje 60% hranici shodnosti s kontrolni referenéni
vrstvou. Muze to byt dano nevhodné zvolenym rozmisténim trénovacich mnozin ¢i malym
poctem trénovacich mnozin. Z vysledki v oblasti mésta Olomouce lze vycist, Ze
procentualni shoda klasifikace na vSech tfech krajinnych jednotkach znazornuje nejvyssi

evw v

procentualni vysledky algoritmus Random Forest a nejnizsi hodnoty algoritmus Naive
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Bayes spolecné s algoritmem Minimum Distance. Procentualni shoda pro jednotlivé
kategorie pro tiroven land cover je nejlépe vyklasifikovana algoritmem CART a Naive
Bayes. Uroven land use je s nejvice procenty v jednotlivych kategoriich vykazana algoritmy
CART a Random Forest. A procentualni shoda kategorii na posledni irovni biotopu
nejlépe vychazi pod algoritmem Minimum Distance. Procentualni shodu klasifikace na
tfech trovnich na tzemi Cernovic u Tabora vykazuje algoritmus Random Forest. A
Procentualné shodné kategorie prvni urovné land cover nejlépe vyklasifikoval algoritmus
Naive Bayes. Kategorialni shodu na turovni land use s nejvyssimi procentualnimi
hodnotami ukazuje algoritmus Random Forest. Posledni tiroven biotopy vykazuje
nejvyssi procentualni shody u algoritmu Naive Bayes.

Na zavér vysledkt klasifikaci 1ze konstatovat, ze algoritmus Naive Bayes je vhodny
pouze k porovnani kategorii, nikoliv ke srovnani vysledné klasifikace testovanych snimki.
Algoritmus Naive Bayes je vhodny prevazné pro prirodni kategorie. Nejlépe vyhodnocuje
kategorie lesu, vod a pud. Algoritmus Minimum Distance ma nejlepsi zaznamenané
vysledky v kategoriich prumysl a ptida. Algoritmus Random Forest nelze jednoznacné
zaradit. Vykazuje nejlepsi vysledky jak pro venkovskou, tak pro méstskou krajinu. Nejlepsi
vysledky vykazuje predevsim v kategoriich zelenych ploch, lesli, zpevnéné a nezpevnéné
cesty a zastavby. Algoritmus CART je stejné jako RF vhodny pro meéstskou i venkovskou
krajinu. Nejvyssi vysledky vykazuje v kategoriich zastavba, les a hola puda.

Jak bylo ocekavano jiz na zacatku prace, snimek MODIS se svym rozliSenim nedokazal
vyklasifikovat hned neékolik kategorii u obou zajmovych tzemi. Nejvyssi procentualni
hodnotu znazornuje snimek Sentinel-2.

V obecném meéritku z vysledku vyplyva, ze nejvhodnéjsim algoritmem pro klasifikaci
krajinnych jednotek je Random Forest a tim nejméné vhodnym Naive Bayes. Pravé Naive
Bayes v nékolik pripadech nedokazal viabec zaradit plochy do definovanych kategorii.
Algoritmus Random Forest dokaze efektivné zpracovat a vyuzit celou skalu informaci pro
lepsi klasifikaci. Dalsim jeho plusem je, Ze pracuje s nelinearnimi vztahy mezi atributy, coz
mu umoznuje presnéji identifikovat vegetacni pokryv.

Referencni vrstva pro tiroven biotopu zabira mensi plochu nez pro tiroven land cover a land
use. Z tohoto duvodu je celkovy pocet pixeltl na Grovni 3 daleko nizsi.

Jak uz bylo zminéno v kap. 2.4 algoritmus SVM nepracoval tak jak se ocekavalo. Na
urovni land cover nedochazelo k zadnému problému. Klasifikace v poradku probéhla. Pro
uroven land use a biotop jiz nedoslo k zadné klasifikaci. Algoritmus nedokazal vyhledat
zadné trénovaci mnoziny. Vzhledem k tomu, zZe ani pres Upravy skriptu nedochazelo
k jinym vysledkim, byl algoritmus vyfazen z celého zkoumani jednotlivych algoritm.
Napf. za pouziti parametru kernelType: RGB byla vyklasifikovana pres celé zajmové tizemi
pouze jedna kategorie, coz nedava zadné relevantni vysledky.
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var training = image.select(bands).sampleR
collection: classNames,

properties: ['landcover'], »MultiPolygon, 34 vertices JSON
scale: 10

3 . .

pr'int(training, "Training Data'); »MultiPolygon, 30 vertices JSON

var classifier = ee.Classifier.libsvm({
kernelType: ‘poly’,

degree: 3, » Image (16 bands) JSON
cost: 1

3 .

var trained = classifier.train(training, ' °FeatureCollection (20 elements, 2 columns) JSON

var classified = image.classify(trained);
Map.addLayer(classified,

{min: 0, max: 5, palette: ['blue', ‘green’ FeatureCollec n (Error)

‘classification'); Collection g ted after acc er 5000 elements.

Training Data

JSON

//export vysledku klasfikace ve formatu Ge
- PR 2 “r

.......... PR

Obr. 21 Algoritmus SVM na trovni land cover v GEE.

var bands = ['B8','B5','B4','B3", 'B2']; print(...) to write to this console.
- var training = image.select(bands).sampleRe
collection: classNames,

properties: ['landcover'], lage (17 bands) JSON
scale: 30
pr'int(training, 'Training Data'); :atureCollection (46 elements, 2 columns) JSON

- var classifier = ee.Classifier.libsvm({
kernelType: 'poly', .
degree: 3, :atureCollection (2228 elements, @ columns) JSON
cost: 1 ‘aining Data JSON

var classified = image.select(bands).classi
Map.addLayer(classified,

{min: 0, max: 12, palette: ['blue’, ‘green’
'classification');

hssification: Layer error: Image.classify: Classifier has no training data.

r=n
LJd

Obr. 22 Algoritmus SVM na trovni land use v GEE.
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6.6 StoryMap

Pro prezentaci vyslednych dat zpristupnéné pro verejnost byla vytvorena StoryMap v
programu ArcGIS. StoryMap obsahuje strucnou definici pojmu rizena klasifikace a jeji
kroky. Dale pak zakladni charakteristiku snimkti Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS. Je zde
dostupné referencni vrstvy a vysledné klasifikace algoritmu Random Forest na tzemi
Cernovic u tabora ve vSech tfech urovnich. Nedilnou soucéasti StoryMap jsou vysledky
procentualnich shod ve formé tabulek. Je dostupna na prilozeném odkaze:
https:/ /arcg.is/09iTDb.

Hodnoceni presnosti klasifikace v prostredi GEE T oM e o

RIZENA KLASIFIKACE ~ ZAJMOVA UZEM{  VYSLEDNE SNIMKY KLASIFIKACE ~ TABULKOVY PREHLED VYSLEDKU  ZAVER

UROVEN 1 - land cover : ®

1. Sentinel-2
2. Landsat 8
3. MODIS

Obr. 23 Ukazka z prostredi StoryMap.
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7 DISKUZE

Prvotnim ukolem bylo vytvoreni skriptu a spusténi klasifikace v Google Earth Enginu. V
pripadé nejasnosti cloudova platforma nabizi né€kolik odkazt, tutorialti a napovéd, kde jsou
jednotlivé kroky diikladné popsany. Pokud vypocet neobsahuje velké mnozstvi elementu,
tak doba vypoctu trva pouhych par sekund. Ke zpracovani klasifikace byly pouzity 3 typy
datasett, jez jsou dostupné primo z katalogu obsazeném v Google Earth Engine. Témito
datasety jsou v GEE volné dostupné snimky — Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS. Hned na
zacatku prace nastal problém u algoritmu Support Vector Machine, ktery neukazoval
adekvatni vysledky, proto od néj bylo upusténo.

Pro snadnéjsi finalni analyzu vysledku, byly snimky z GEE vyexportovany ve formatu
GeoTIFF do desktopového programu ArcGIS Pro. V softwaru ArcGIS Pro bylo vyuzito hlavné
nastroje Raster Calculator. Pii perzistenci na tzemi Olomouce urovné 2, na snimku
Landsat 8 bylo vyhodnoceno nulové zastoupeni hned nékolika kategorii — mix, jehlicnaté
lesy a smisené lesy. Pritom se jedna o ty pixelové nejvice zastoupené tridy ve vsech
snimcich.

Pri importu vrstvy shapefile pres zalozku Assets v GEE, vymezujici zajmové tizemi, bylo
potreba si pohlidat pripony soubory, jez jsou pro GEE validni.

U prvotniho nastavovani parametrii snimku Landsat 8, bylo definovano stejné datum

jako u snimku Sentinel-2 a MODIS, tj. .filterDate v rozmezi od 30.7.2022 do 30.8.2022. Po
spusténi klasifikace tlacitkem Run, byl vyklasifikovan obraz, ktery byl zjevné vyobrazen
pomoci dvou snimku. Z toho duvod byl hledan nejbliz§i mozny datum, ktery by
vyklasifikovany obraz zobrazoval pouze jednim c¢istym snimkem. Snimek Landsat 8 je tedy
bran z obdobi 1.8.2022-1.9.2022.
Nasledoval problém u parametru .first() pro vSechny typy testovacich snimku. Tohle
definovani pri spuseténi klasifikace vyobrazilo klasifikace pouze u poloviny zajmového
lUzemi, tedy druha polovina zustala prazdna (obsahovala pouze hranici zajmového izemi).
Tento problém byl vyreSen prenastavenim parametru .first() na .median().

Hned pri psani skriptu doslo k chybé, kdy bylo pouzito Spatné spektralni pasmo, B8
misto B8A a tim padem bylo pouzito i nespravné rozliSeni, u testovaciho snimku Sentinel-
2. Jelikoz tahle chyba nebyla odhalena hned pri zacatku prace, ale az za vice jak polovinou
prace, tak bylo nutné pro snimek Sentinel-2 na vSech trovnich a algoritmech provést celou
klasifikaci snimku, export ve formatu GeoTIFF a import do programu ArcGIS Pro +
nasledna analyza znovu. Je dulezité si vSechno nékolikrat zkontrolovat jiz na zacatku psani
prace. I kdyz tohle nebyla chyba, ktera by nesla opravit, ale pravé tyhle chyby ubiraji
nejvice casu v celkovém psani prace.

Dalsi problém nastal pri tvoreni referencnich vrstev v programu ArcGIS Pro. Data
k referencni vrstvé byla brana z Data50, CLC 2018 a OSM. Vysledna referenc¢ni vrstva pro
uroven land use obsahovala prekryvajici se vrstvy, coz vedlo ke $spatnému finalnimu vyctu
rozlohy u obou tizemi. Uprava byla provedena manualné a nasledné zkontrolovana pred
nastroj Check Geometry a Repair Geometry.

Pivodnim zameérem bylo testovat 5 algoritmu rizené klasifikace, které obsahuje Google
Earth Engine. Témito algoritmy mély byt CART, Random Forest, Minimum Distance, Naive
Bayes a Support Vector Machine. A pravé u algoritmu Support Vector Machine nastavaly
nejvétsi problémy. U kazdého algoritmu probihalo psani skriptu stejnym zpusobem. Po
tom, co byl napsan prvni skript pro algoritmus CART, dochazelo k pouhému zménéni
radku odkazujici na algoritmus. Se zménou algoritmu samozrejmé souvisela i Gprava
parametrua potrebna ke spusténi bez erroru. Po nékolika netispésnych tpravach skriptu a
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parametri, zhlédnuti tutoriali a procteni si dokumentace v GEE, bylo rozhodnuto o
vypusténi z celé série klasifikaci.

Snimek MODIS na urovni biotopy v GEE nedokazal vyklasifikovat obraz s rozliSenim
500 m, proto u této posledni krajinné jednotky je pouzit snimek s rozliSenim 250 m.
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8 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo provést sérii klasifikaci a stanovit vhodnost dostupnych
algoritmu pro klasifikaci krajinnych jednotek v cloudovém prostiedi Google Earth
Engine. V ramci prace byla pouzita rizena klasifikace, ktera pracuje s trénovacimi
mnozinami. Trénovaci mnoziny byly definovany manualné primo v mapovém okné GEE.

Jako prvni bylo potreba si osvojit praci v prostredi Google Earth Enginu, jak uz zakladni
nastroje, import datasetu ¢i vektorové vrstvy shapefile, tak pripravit spoustéci skript (v
programovacim jazyce JavaScrip nebo Python) klasifikace. V dalSim kroku probéhlo
testovani Ctyt algoritmu rizené klasifikace (CART, Random Forest, Minimum Distance a
Naive Bayes) na trech testovacich satelitnich snimcich (Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS)
pro vybrana zajmova uzemi (Olomouc a Cernovice u Tabora). Klasifikace probéhla na tfech
urovni — land cover, land use a biotop pro venkovskou a méstskou krajinu. Kazda tiroven
byla klasifikovana na odliSném poctu kategorii.

Veskeré vysledky byly prezentovany formou tabulkovych vystupt. Vysledna porovnani
nenaplnila ocekavani. Na Uzemi mésta Olomouce predstavuje nejvyssi vysledky pro
procentualni shodu ve vsech urovnich algoritmus Random Forest, naopak nejnizsi
procentualni vysledky algoritmus Naive Bayes spolecné s algoritmem Minimum Distance.

Procentualni shoha u obce Cernovice u Tabora, na vSech urovnich vykazuje stejné
vysledky. Nejvyssi vysledky jsou vykazany algoritmem Random Forest a ty nejnizsi
algoritmem Naive Bayes. Procentualni shoda v kategoriich v Olomouci byla na trovni land
cover nejlépe vyhodnocena algoritmem CART a Naive Bayes. Stejné tak je vhodné pouzit
algoritmus CART na tirovni land use. Pro posledni tiroven biotopt je nevhodnéjsi pouzit
algoritmus Minimum Distance. Oblast Cernovice u Tabora byl na urovni land cover
vyhodnocen s nejvyssimi vysledky algoritmus Naive Bayes. Kategorie na Girovni land use
jsou nejlépe vyklasifikovany algoritmem Random Forest a kategorie na posledni troveni
biotopy algoritmem Naive Bayes.

Nejlepsi vysledky byly vyklasifikovany pomoci algoritmu Random Forest. Jak jiz je
zminéno, vysledky nedopadly dle puvodniho predpokladu. Klasifikace pro vsechny tfi
urovné, na trech testovanych snimcich a ¢tyrech algoritmech, nebyla vyhodnocena vyssi
jako 60 %. Stejné tak ocekavanych vysledkii nedosahly ani procentualni shody
v jednotlivych kategoriich. Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze se shoda bude vyskytovat
ve vysokych cislech, ale vysledné analyzy ukazaly, ze vétsina procentualnich shod se
pohybuje v okoli 40 % a mnoha pripadech i daleko nizsich.

Poslednim krokem diplomové prace bylo vytvoreni StoryMaps v programu ArcGIS Pro
ke zpristupnéni dat Siroké verejnosti. Ve StoryMap je obsazena strucna definice rizené
klasifikace + kroky a tfech testovacich snimku - Sentinel-2, Landsat 8 a MODIS. Dale jsou
zde dostupné vizualni ukazky referencnich vrstev tri zkoumanych trovni — land cover, land
use a biotop. Ke kazdé tirovni je zde i nazorna ukazka vyslednych klasifikaci pro algoritmus
Random Forest. V neposledni radé obsahuje vysledné klasifikace v podobé tabulek.

Veskeré diléi cile diplomové prace byly naplnény a v priubéhu konzultovany s vedoucim
prace. Jako soucast diplomové prace byla vytvorena webova stranka a poster ve formatu
A2.
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Pfiloha 1
Struktura kodu pro troven 1 pro rizenou klasifikaci za pouziti algoritmu CART:

//zobrazeni a zoom nahrané shp vrstvy
Map.addLayer (roi)
Map.centerObject (roi, 10)

//nahrati snimku sentinel-2, vymezeni dat, uUzemi, oblacnosti a ofrezani na
vrstvu shp
var image = ee.ImageCollection ("COPERNICUS/S2")
.filterDate ("2022-07-30","2022-08-30")
.filterBounds (roi)
.filterMetadata ('CLOUD COVERAGE ASSESSMENT', 'less than',45)
.median ()
.clip(roi);
print (image) ;

//vizualizace true/false a zobrazen snimku na mapé
var trueColour = {

min:0,

max:3000,

bands: ("B4", "B3", "B2")

Map.addLayer (image, trueColour, "True-colour image");

var falseColour = {

min:0,

max:3000,

bands: ("B8", "B4", "B3")
}

Map.addLayer (image, falseColour, "False-colour image");

//merge kategorii

var classNames =

forest.merge (water) .merge (urban) .merge (grass) .merge (bare) ;
print (classNames) ;

//pouzita pasma k predikci
var bands = ['B2', 'B3', 'B4', 'B5', 'B6', 'B7'];

//manudlné vytvorené polygony, definovani polygonu lesu
var polygonl = ee.Geometry.Polygon (

[[[17.36744371934849, 49.617207212609871,
[17.3666712431522, 49.61542769388941,
[17.368387856921732, 49.61531647181187],
[17.36993280931431, 49.61637307130023],
[17.370361962756693, 49.61726282152286],
[17.36821619554478, 49.616706729537384111);

var polygon2 = ee.Geometry.Polygon (

[[[17.386583962878763, 49.612702679920325

[17.384352364978373, 49.611868461511435
[17.384524026355326, 49.610644915351315
[17.382721581897318, 49.609532574008135
[
[
[

14
14

14

[

14

17.38237825914341, 49.607530295624635],
17.385039010486185, 49.60958819167813],
17.38838640733677, 49.61075614808958]111) ;



var polygon3

ee.Geometry.Polygon (

[[[17.34744516893345,

[17.348560967883646,
[17.350105920276224,
[17.35199419542271,
[17.35199419542271,
[17.350105920276224,
ee.Geometry.Polygon (

[l .350661252591475,
.350661252591475,
.35006043777214,
.35006043777214,
.351347898099288,
.352206204984054,
.351347898099288,

[17.35229203567253,
var polygons [polygonl, polygon2,
var polygon forest
print (polygon forest);

var polygon4

//definovani polygonu vody
var polygon5 = ee.Geometry.Polygon (
[[[17.269981946662526,
.270947541907887,
.270958270743947,
.27036818476067,
.27009996385918,
.269928302482228,
.26941331835137,
.26888760538445,
.26914509744988,
ee.Geometry.Polygon (

[[[17.266977872565846,
.267728891090016,
.267428483680348,
.2670958897625,
.26683839769707,
.2660873791729,
.265561666205983,
ee.Geometry.Polygon (

[l .267685634146908,
.267524701606014,
.267331582556942,
.267245751868465,
.26736376906512,
.267530066024044,
.26766417647479,
.26789484645007,
.267750007163265,
ee.Geometry.Polygon (

[[[17.264738691454394,
.26493985713051,
.26531268418358,
.26530731976555,
.26506055653618,
.26484061539696,
.264800382261736,

[17.264626038675768,
var polygons [polygon5, polygoné6,
var polygon water
print (polygon water) ;

var polygoné6

var polygon7

var polygon8

polygon3,
ee.Geometry.MultiPolygon (polygons) ;

polygon7,
ee.Geometry.MultiPolygon (polygons) ;

49.64164766291443],
49.64014695141827],
49.641258594004821],
49.643203907464147],
49.644093167731031],
49.64337064500136]111) ;

49.627003224853437,
49.626113652480227,
49.6252796636277441,
49.6243900597822617,
49.62294441888819¢61,
49.6236116430924247,
49.625446462540397,
49.62689202919509111) ;
polygond];

49.5449514921063147],
49.54538309817244],
49.54557801579124],
49.5456754743090147,
49.54588431333533],
49.545431827650047],
49.54497237635859],
49.5449793377740317,
49.544798340650225]111) ;

49.54413699930463],
49.544659111637166],
49.54490276214965],

49.54462430432192],

49.54417876849654],

49.54376803655842¢6],

49.54316933636247111);

49.566096457605721],
49.56565807608365],
49.56545628009171¢6],
49.565271879576671],

49.5652475247396047,
49.565466717835875],

49.5656893891800441],

49.566145166420747,
49.56623214632672111);

49.573685138744317,
49.573919947862791,
49.57419302075027,
49.574316511809045
49.574293900793464
49.573921687185376

49.57414953790859

49.57382080637278
polygon8];

14

]
1,
1,
61,
111)3



//definovani polygonu zastavéné plochy

var polygon9 ee.Geometry.Polygon (
[[[17.22445204606435,
17.22447350373647,
17.22466662278554,
17.225074318555805,
17.224945572523009,
ee.Geometry.Polygon (
[l .233122939164275,
.233648652131194,
.233895415360564,
.233831042344207,
.233423346573943,
ee.Geometry.Polygon (
[[[17.233242408104655,
[17.233274594612833,
[17.23333896762919,
[
[

[
[
[
[

var polygonlO

var polygonll

17.233794943161723,
17.233773485489603,
ee.Geometry.Polygon (
[l .243934930315458,
.244042218676054,
.24461084698721,
.24473959301992¢6,
[17.244728864183866,
var polygons [polygon9, polygonlO,
var polygon urban
print (polygon urban) ;

var polygonl2

polygonll,
ee.Geometry.MultiPolygon (polygons) ;

49.5851552157788],
49.58473787266525],
49.58452919976971],
49.58440399560399],
49.585085658841116]111) ;
49.
49.
49.
49.
49

589469302740851],

58910068244025],

589163278536691],
]
]

589337156160931],
.58953885342859]1117) ;

49.590995658589755],
49.590877425892685],
49.59073485078858],
49.59080092223011],
49.591002613445376111) 5

49.597856737807171,
49.5976481210272061,
49.597717660053037,
49.597860214745947,
49.597950615066991 1

polygonl2]

1)

’

//definovani polygonu trvale zatravnéné plochy

var polygonl3

ee.Geometry.Polygon (
[l .247207225313627,
.24733597134634,
.24737888669058,
.24737888669058,
.246981919756376,
ee.Geometry.Polygon (
[[[17.2443091456953,
17.244384247547718,
17.244652468449207,
17.244652468449207,
17.244631010777088,
.Geometry.Polygon (
17.249008375889392,
17.24905129123363,
17.2488474433485,
17.248954731709095,
17
17
17
17

var polygonli4

var polygonlb e
[

[

.248986918217273,
.2487937991682,
.2488045280042¢6,
.24860068011913,
ee.Geometry.Polygon (
[l .251111967288306,
.251187069140723,
.251423103534034,
.251626951419166,
.25160549374704¢6,

[17.251326544009498,
var polygons [polygonl3, polygonl4,
var polygon grass
print (polygon grass) ;

[
[
[
[
[
@
[
[
[
[
[
[
[
[

var polygonlé6

[17
[17
[17
[17
[17

polygonl5,
ee.Geometry.MultiPolygon (polygons) ;

49.59728651649452],
49.59728651649452],
49.5973908257695],
49.59753685837968],

49.59750208875024111) ;

49.59425476394292],

49.
49.
49.
49.

594115675916505],
594011359636371],
5940809038479217,
59421303757664111) ;

49.58879526115714],
49.58884394732169],

49.588927409205021],

49.58913606328865],
49.589351671570791],

49.589337761387771],

49.58909433254332¢61,
49.58899696066539111) ;
49.58643148609555¢6],
49.586257598114387,
49.586153265028197,
49.586201953829517,
49.58632019785899¢61,
49.58632019785899611

polygonlé6]

1)

’



//definovani polygonu holé pudy
var polygonl7 = ee.Geometry.Polygon (
[[[17.318734527004683,
17.32027947939726,

49.58263630116312],
49.580076408378711],

var polygonl8 =

var polygonl9 =

var polygon20 =

var polygons =
var polygon bare =

17.328862548244917,

17.32851922549101,
ee.Geometry.Polygon (
.18126671304829,
.181180882359815,
.18405621042378,
.185858654881788,
.185214924718213,
.184614109898877,
ee.Geometry.Polygon (
17.296050410737184,
.296050410737184,
.29866824673572,
.299826961030153,
.302487712372926,
.303303103913453,
.302487712372926,
.2996123843089¢6,
ee.Geometry.Polygon (
.28102937975529,
.280857718378336,
.28420511522892,
.284419691950113,
.28334680834415¢6,
.282188094049722,
polygonl8,
ee.Geometry.MultiPolygon (polygons) ;

[l

[l

[l

[17

[polygonl7,

[
[
[17.324227691067183,
[
[

49.5799651056459547],
49.58074421944388],
49.58230240972044111) ;

49.591094122270111],
49.589035445576876],
49.589591853250921],
49.5903151737391641,
49.59331962095978],
49.59226252174329111) ;

49.6195771802436917,
49.61865966864074¢61,
49.618631864989147,
49.61804798460412657,
49.618854293757687,
49.619160131656671]1,
49.6198552106520841,
49.618965507761224111) ;
49.6290571498988341,
49.62720856705587,
49.628000825435386]
49.62909884644719]
49.62962699963713]
49.62876527306094]
polygonl9, polygon2

14

14

11):
01;

print (polygon bare) ;

//vytvoreni featurecollection z geometrie
var poly = ee.FeatureCollection ([

ee.Feature (polygonl,

EE

@3

@3

@3
@3

ee.
ee.
.Feature (polygonl4,
ee.
ee.

@3

@3

@3

1)

//ziskani hodnot pro vsechny pixely v kazdém polygonu + parametry
var trained = image.sampleRegions ({

collection:

Feature (polygon2,

.Feature (polygon3,
ee.
ee.
ee.
.Feature (polygon7,
ee.
ee.

Feature (polygon4,
Feature (polygon5,
Feature (polygon6,

Feature (polygon8,
Feature (polygon9,

(
(
(
(
(
(
(
(
.Feature (polygonlO,
.Feature (polygonll,
(
(
(
(
(
(
(
(
(

Feature (polygonl2,
Feature (polygonl3,

Feature (polygonl5,
Feature (polygonlé6,

.Feature (polygonl7,
ee.
ee.

Feature (polygonl8§,
Feature (polygonl9,

.Feature (polygon20,

poly,

{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':

{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
{'class':
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properties: ['class'],

scale: 30
}) i
var training = image.select (bands) .sampleRegions ({
collection: classNames,
properties: ['landcover'],
scale: 30

b))

print (training, 'Training Data');

//vytvoreni klasifikdtoru s vlastnimi parametry

var classifier = ee.Classifier.smileCart().train({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands

b))

//trénovani klasifikatoru
var classified = image.select (bands).classify(classifier);

//zobrazeni vysledku klasifikace

Map.addLayer (classified,

{min: 0, max: 5, palette: ['blue', 'green', 'red',6 'yellow',6 'orange'l},
'classification');

//export vysledku klasifikace ve formatu GeoTIFF
Export.image.toDrive ({
image: classified,
description: 'sentinel cart',
fileFormat: 'GeoTIFF',
scale: 20,
maxPixels:1el0,
region: roi,
crs: 'EPSG:32633',
formatOptions: {
cloudOptimized: true
}
b) i



Pi#iloha 2

Plocha prepocitana na m? — Olomouc

UROVEN 1 - SENTINEL-2
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 1 - LANDSAT 8
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 1 - MODIS
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 2 - SENTINEL-2
nezarazeno

voda

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy

prumysl

stavenisté

uhor

souvisla zastavba
obhospodafovana puda
TTP

roztrousSena zastavba
mix

jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

UROVEN 2 - LANDSAT 8
nezarazeno

voda

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy

prumysl

stavenisté

uhor

souvisla zastavba
obhospodaiovana puda
TTP

roztrousSena zastavba
mix

jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

CART
15963300
1732100
26741500
36058900
22814700

CART
12458700
1899000
34295400
31183200
23458500

CART
60750000
0
27750000
0
16000000

CART

400
1244400
1828900
1908200
4551700
12720000
7326400
7187400
5590600
24914700
3494300
6190700
4518600
13356300
4113500
4259100

CART
0
2057400
3745800
520200
5758200
7172100
6981300
6730200
6617700
37359000
3533400
4240800
4989600
7074000
4488300
1881900

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referenéni vrstva

18593500

1614100
30926700
27501400
24674800

Random Forest
17521200
2216700
31056300
26090100
26410500

Random Forest
19250000

0

55750000

0

29500000

Random Forest
400
1296000
913900
663800
3915700
13687900
5721700
6789000
5650300
31271700
3795000
6283900
4549700
13196600
3332500
2137100

Random Forest
0
1910700
1061100
264600
3608100
8676000
6233400
6597900
4464900
51085800
2506500
2045700
4020300
6758100
2547900
1368900

28858600

2405000
27744100
27375800
16927000

Minimum Distance
12514500
3038400
23823900
39591000
24327000

Minimum Distance
29000000

0

56000000

0

19500000

Minimum Distance
400
1168600
4585000
5557300
15037600
2976200
3469200
14248800
1924400
4998100
13629400
13808500
6643700
5616600
6620200
2921200

Minimum Distance
0
1517400
10015200
5272200
19190700
1211400
5069700
11085300
9358200
3051000
19417500
4572900
1766700
2615400
1254600
7751700

31208000
986000
31996900
33499700
5619900

Naive Bayes
35257500
929700
13887000
19883700
33336900

Naive Bayes
19000000

0

62500000

0

23000000

Naive Bayes
16800
724000
3629600
6700800
4924600
2539600
5534200
18789600
1729200
3946300
13006700
8770500
8447700
8126600
15984600
334400

Naive Bayes
169200
583200

5832000
5718600
9942300
3815100
8259300
12244500
5384700
7162200
2296800
3678300
5366700
9472500
5440500
17784000

15329900

1676600
15268200
26034400
45001400

referenéni vrstva
15298200
1701900
15269400
26044200
44981100

referenéni vrstva
16000000
2500000
15000000
25250000
45750000

referenéni vrstva
0
1584000
2948500
447600
1054800
5169200
86100
290700
9418400
22878600
24206300
457100
20851100
5179700
1589600
7043500

referenéni vrstva
0
1560600
2398500
204300
1057500
5236200
85500
286200
9579600
23054400
24505200
236700
21230100
5166900
1591200
6957000



UROVEN 2 - MODIS
voda

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
zelené plochy
prumysl

stavenisté

dhor

souvisla zastavba
obhospodafovana puda
TTP

roztrousena zastavba
mix

jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

UROVEN 3 - SENTINEL-2
nezarazeno
K1 + K3

L1 +L2.2

L2.4

L2.3 + L2.3B

L3.1

L5.1 +L5.4

L7.1 +L7.2

M1l.1 + M1.3

M1l.4 + M1.7

S1.2

T1.1

T1.4

T1.5 + T1.6 + T1.9
T3.4D

T4.2

V1F + V1G + V4B

UROVEN 3 - LANDSAT 8
nezarazeno
K1 + K3

L1+ L2.2

L2.4

L2.3 + L2.3B

L3.1

L5.1 +L5.4

L7.1 +L7.2

M1l.1 + M1.3

M1.4 + M1.7

S1.2

T1.1

T1.4

T1.5 + T1.6 + T1.9
T3.4D

T4.2

V1F + V1G + V4B

CART

1750000
0

0

0
28000000
0
20500000
0
28750000
0
1750000
0
16750000
0
2750000

CART
0
75000
177200
143000
228300
265700
139500
253000
16100
36500
8200
101600
104800
43000
10800
9700
89300

CART
0
51300
116100
136800
248400
149400
72900
292500
81000
13500
10800
99000
115200
27000
3600
0
198000

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referen¢ni vrstva

2250000
0

0

0
31750000
0
16500000
0
24000000
0
7250000
0
11500000
0
7000000

Random Forest
0
76900
144700
179900
245600
343200
149400
215700
7700
17700
4800
104900
114700
9500
5000
1400
80600

Random Forest
0
44100
126900
163800
288000
148500
79200
315000
8100
8100
13500
69300
148500
6300
9000

0
187200

2750000
0

0

0
36000000
0
11500000
0
14000000
0
11750000
0
14750000
0
9500000

Minimum Distance
0
20900
46600
39100
194000
155300
50800
92000
53400
43800
367600
30500
71800
283500
41300
137200
73900

Minimum Distance
0
83700
129600
234000
86400
228600
21600
158400
59400
226800
78300
49500
45900
98100
45000
0
70200

20250000
0

0

0
1250000
0
15000000
0
19000000
0
28750000
0
7500000
0
8500000

Naive Bayes
0
241100
127100
54800
265400
367800
112500
142100
26800
47200
200
39100
103600
1100
98800
9300
64800

Naive Bayes
3600
133200
121500
110700
108900
345600
52200
67500
44100
262800
152100
75600
25200
33300
19800
0
59400

1000000
250000
0

250000
5250000
0

0
7250000
24750000
26500000
0
23750000
6500000
1250000
3500000

referencni vrstva
1300
26400
140900
205300
71200
486200
41400
276200
700
9800

0
163600
146300
27400
400
100
104500

referencni vrstva
1800
24300
101700
198000
69300
475200
39600
261000
0

5400

0
158400
151200
25200
0

0
104400



UROVENS-MOD&
nezarazeno
K1 + K3

L1 +L2.2

L2.4

L2.3 + L2.3B

L3.1

L5.1 +L5.4

L7.1 +L7.2

M1l.1 + M1.3

M1l.4 + M1.7

S1.2

T1.1

T1.4

T1.5 + T1.6 + T1.9
T3.4D

T4.2

V1F + V1G + v4B

CART

S O OO

312500
62500

Q0O OO

62500
62500

o O OO

Random Forest Minimum

0
0
0
0
187500
187500

o O OO0

125000

Q0 OO OC

Distance Naive Bayes referencni vrstva

0
0
0
0
312500

OO0 O 00O

187500

o O OO 0O

0
0
0
125000
0
250000

o O O OO0

62500
62500

o O ©°



Priloha 3

Plocha piepoé¢itana na m?2 — Cernovice

UROVEN 1 - SENTINEL
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 1 - LANDSAT 8
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 1 - MODIS
les

voda

zastavba

ttp

hola puda

UROVEN 2 - SENTINEL-2
nezarazeno

voda

TTP

prumysl

zZpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

zastavba

mix

obhospodafovana puda
uhor

UROVEN 2 - LANDSAT 8
nezarazeno

voda

TTP

prumysl

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
jehliénaté lesy
smiSené lesy

listnaté lesy

zastavba

mix
obhospodafovana pida
uhor

CART
19767700
287900
976400
7931700
10294200

CART
21015900
423000
996300
4933800
11876400

CART
6500000
8250000

0

12500000

13500000

CART
33600
301500
4973800
2036000
304600
408000
17201000
3908500
779200
245800
1957100
4573200
2512600

CART
0
315000
4894200
1918800
187200
28800
16731000
3016800
652500
288900
2683800
5517000
2976300

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referencni vrstva

19679500
104300
667300

7815500

10991300

Random Forest

21317400
119700
554400

4542300

12711600

Random Forest

7500000
17500000
0
11250000
4500000

Random Forest
33600
110100
5065900
1964400
71500
165700
18649700
4327600
346500
10600
1382800
5159900
1946600

Random Forest
0

108900
5419800
1674000
35100
30600
19596600
2212200
660600
12600
1410300
5742900
2306700

14917900
192000
2431300
6127800
15588900

Minimum Distance
17373600
122400
2722500
4428000
14598900

Minimum Distance
3750000

19000000

(0]

10500000

7500000

Minimum Distance
33600
405700
4813900
736900
1111500
1006600
10060600
2787800
2699000
3197600
2780800
2809300
6791600

Minimum Distance
0
344700
2441700
1125900
1800900
1318500
10192500
2900700
2690100
5825700
2166300
752400
7650900

11165600
76000
828400
9231600
17956300

Naive Bayes

11969100
71100
1826100
7154100
18225000

Naive Bayes

12000000
19250000
0
500000
9000000

Naive Bayes
36400
84700

5922900
1398900

215200

925700
9549600
2887900
6694200
2276000
1555600
3619800
4068000

Naive Bayes
18000
69300

2601900
4542300

900000
1883700
9222300
2768400
8631000
3438000
1800000
1265400
2070000

15222900
135500
1101100
8139200
14659200

referencni vrstva
15230700

134100

1105200

8123400
14652000

referenéni vrstva
17000000

0

1500000

7750000
14500000

referenéni vrstva
0

135200
7939400
100400
217200
131800
13418000
915300
2040200
565300
1919100
7209000
4644000

referenéni vrstva
0

135000
8120700
100800
74700
51300
13460400
918900
1919700
581400
1923300
7251300
4672800



UROVEN 2 - MODIS
nezarazeno

voda

TTP

prumysl

zpevnéna cesta
nezpevnéna cesta
jehliénaté lesy
smiSené lesy
listnaté lesy
zastavba

mix
obhospodafovana puda
uhor

UROVEN 3 - SENTINEL-2
nezarazeno

K1

K2.1 + K3

L1 +L2.2 + L2B

L5.4

L7.1

L9.2B

M1.5 + M1.7

R1.4 + R2.2 + R2.3
T1.1

T1.3

T2.3 + T2.3B + T5.5
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9
V1F + V1G

UROVEN 3 - LANDSAT 8
nezarazeno

K1

K2.1 + K3

L1 +L2.2 + L2B

L5.4

L7.1

L9.2B

M1.5 + M1.7

R1.4 + R2.2 + R2.3
T1.1

T1.3

T2.3 + T2.3B + T5.5
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9
V1F + V1G

UROVEN 3 - MODIS
nezarazeno

K1

K2.1 + K3

L1 +L2.2 + L2B
L5.4

L7.1

L9.2B

M1.5 + M1.7

R1.4 + R2.2 + R2.3
T1.1

T1.3

T2.3 + T2.3B + T5.5
T1.4 + T1.5 + T1.6 + T1.9
V1F + V1G

CART
0
4250000
0
0
0
0
14250000
3250000
4500000
0
7250000
5250000
0

CART

2000
121000
42500
170500
23100
139800
28100
39700
72100
281400
39600
23700
67200
41300

CART
0
30600
39600
205200
67500
135000
5400
46800
50400
251100
76500
5400
49500
55800

CART

187500

[eNeNeolNeNolNo)

62500

Random Forest Minimum Distance Naive Bayes referencni vrstva

0
5750000
0

0

0

0
10500000
1750000
5000000
0
9000000
6750000
0

Random Forest
2000
86200
30800
217700
22300
154100
28500
28900
65800
308100
0
48500
62900
36200

Random Forest
0
62100
25200
198900
23400
167400
9900
15300
54900
281700
45000
2700
90000
42300

Random Forest
0

0

0

187500

[elieNeoNeoNolo)

62500

0
3500000
0

0

0

0
5000000
1750000
9000000
0
14000000
5500000
0

Minimum Distance

2000
82900
93600
125800
61500
34800
155700
32800
29800
189700
117000
54800
81900
29700

Minimum Distance

0
35100
61200
106200
156600
76500
22500
35100
34200
193500
77400
116100
71100
33300

Minimum Distance
0
0
0
125000

[eleNeolNeoNolo)

125000

0
2750000
0

0

0

0
12750000
3750000
12000000
0
2750000
4750000
0

Naive Bayes
2000
31200
196900
134100
31400
78800
161200
4600
29000
219500
90700
69500
16200
26900

Naive Bayes
0
36900
241200
81000
173700
63900
17100
40500
41400
139500
98100
2700
54000
28800

Naive Bayes
0

0

0

125000

[eleNeolNeNolNeo)

125000

0

0
8000000
0

0

0
15250000
1000000
250000
250000
750000
8500000
4750000

referencni vrstva
0

1000
4300
391900
58100
14700
600
900
6500
421200
29300
300
123000
40200

referencni vrstva
900
2700
346500
54000
14400

0

0

5400
409500
29700
0
117900
37800
1018800

referenéni vrstva
[0}

0

0

125000

[eNelNeoNeolNe]

125000

o

o O O



Pi¥iloha 4

Ukazka grafické vizualizace na Grovni 1 snimek Sentinel-2 a pro algoritmus Random Forest
na tizemi Olomouce

B les

B voda

B zastavba
TTP

B hola pada




Pi¥iloha 5

Ukazka grafické vizualizace na Grovni 1 snimek Sentinel-2 a pro algoritmus Random Forest
na tizemi Cernovic u Tabora

B les

B voda

B zastavba
TTP

B hola pada




